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- A: factor de colisión (h -1) (modelo de Arrhenius) 
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- AA: Ácido Ascórbico (% w/v) 
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- ALOP: Nivel Adecuado de Protección 
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- aw: Actividad de agua 
- B: Parámetro relacionado con la tasa de crecimiento (modelo de Gompertz) 
- Bf: Factor sesgo 
- BHI: Infusión cerebro-corazón 
- c: Receiver Operating Characteristic 
- CA: Ácido Cítrico (% w/v) 
- CAC: Comisión del Códex Alimentario  
- CC: Modelo basado en datos transformados de recuento en placa 
- CFU: Unidad Formadora de Colonia 
- d: Diferencia entre la asíntota superior y la inferior (modelo de Gompertz) 
- D: Dosis ingerida (g) 
- df: Grados de libertad 
- DL50: Dosis letal 50 (g) 
- DT: Tiempo necesario para alcanzar 1 reducción decimal (seg) 
- ECRM: Evaluación Cuantitativa del Riesgo Microbiológico 
- EEUU: Estados Unidos 
- Ea: Energía de Activación (KJ/mol) 
- EA: Algoritmo Evolutivo 
- FAR: False Alarm Rate 
- FC: Fraction Correct 
- FDA: Food and Drug Administration 
- g (x): Función probabilística de densidad 
- g: Tiempo de Generación (h) 
- GMP: Buenas Prácticas de Elaboración  
- GP: Growth Predictor 
- ICMSF: International Commision of Microbiological Specifications in Foods  
 - LA: Ácido Láctico (% w/v) 
- LAB: Bacterias Ácido Lácticas 
- Logit P: Ln P/1-P 
- LLR: Regresión Logística lineal 
- M: Tiempo al cual µ= µmax (modelo de Gompertz) 
- MAP: Envasado en Atmósferas Modificadas 
- MLP: Redes Neuronales artificiales perceptrón multicapa 
- MPF: Alimentos Minimamente Procesados 
- MPRM: Modular Process Risk Model 
- MSE: Error cuadrático medio 
- N (t): Número de células en el tiempo t (CFU/g ó ml) 
- N: Número de células (CFU/g ó ml) 
- N0: Inóculo Inicial (CFU/g ó ml) 
- Nmax: Densidad máxima de Población (log CFU/g ó ml) 
- Ns: Número de células en el momento de la alteración (CFU/g ó ml) (ecuación de Monod-
Hinshelwood) 
 - NFR: Región Fisiológica Normal 
- OD: Densidad Óptica 
- OMC: Organización Mundial del Comercio  
- P = Pcrec: Probabilidad de crecimiento 
- Penf: Probabilidad de Enfermar 
- pH min: pH mínimo por debajo del cual µ = 0 (ºC) 
- pH opt: pH óptimo donde µ = µmax 
- pH: - LOG [H+] 
- pm: Probabilidad de Infección 
- PG: Población General 
- PDF: Función Probabilística de Densidad 
- PMP: Pathogen Modelling Program 
- POD: Probability Of Detection 
- PRM: Process Risk Model 
- PS: Población Susceptible 
- PSU: Redes Neuronales artificiales basadas en funciones de base híbrida 
- PU = PUNN: Redes Neuronales artificiales basadas en funciones de base potencial  
- PUNNLR: Regresión Logística de Redes Neuronales artificiales basadas en funciones de base 
potencial 
- QLR: Regresión Logística cuadrática 
- q (t): Parámetro referente al estado fisiológico celular (modelo de Baranyi) 
-  r: Probabilidad de Infección/célula  
- R: constante universal de los gases (KJ/mol · K)  
- RMSE: Raíz del error cuadrático medio 
  
- RTE: Alimentos listos para el consumo (Ready-To-Eat) 
- SCF: Comité Científico Alimentario  
- S.E.: Error Standard 
- SEP: Error Standard de Predicción 
- SSCVPH: Comité Científico Veterinario relativo a Salud Pública  
- SU: Redes Neuronales artificiales basadas en funciones de base sigmoide 
- T max: Temperatura máxima por encima de la cual µ = 0 (ºC) 
- T opt: Temperatura óptima donde µ = µmax 
- T: Temperatura (ºC) (ºK) 
- t: Tiempo (h) 
- TB: Caldo Triptosa 
- Tmin: Temperatura mínima por debajo de la cual µ = 0 (ºC) 
- TPB: Caldo Triptona Fosfato 
- ts: Tiempo transcurrido hasta que se produce una alteración microbiana (h) 
- TSA: Agar Triptona Soja 
- TSB: Caldo Triptona Soja 
- u (x): Función de inhibición (modelo de Baranyi) 
- USDA: United States Department of Agriculture  
- wij: Pesos utilizados en los modelos de Redes Neuronales artificiales 
- α (t): Función de adaptación (modelo de Baranyi) 
- λ: Fase de adaptación o latencia (h) 
- µ: Tasa de crecimiento (h-1) 
- µABS: Tasa de crecimiento estimada mediante medidas de absorbancia 
- µCC: Tasa de crecimiento estimada mediante datos transformados de recuento en placa 
- µmax: Tasa máxima de crecimiento (h-1) 
- µobs: Tasa de crecimiento observada 
- µopt: Tasa de crecimiento en condiciones ambientales óptimas 
- µpred: Tasa de crecimiento predictiva 
- U.A.C.: Concentración de ácido no disociado 
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La presente Tesis doctoral se presenta en la modalidad de “compendio de 
publicaciones” de acuerdo con el Real Decreto 56/2005 del 21 de enero y conforme al 
Artículo 33 del Título V de la Normas Reguladoras de los Estudios de Doctorado de la 
Universidad de Córdoba, relativa a su preparación, presentación, lectura y 
nombramiento de los tribunales de Tesis doctoral. Los resultados obtenidos en este 
trabajo han dado lugar a la realización de ocho artículos científicos descritos en los 
Capítulos I-VIII (tres publicados, tres aceptados, uno en proceso de revisión para su 
publicación y uno en fase de preparación). Al comienzo de cada uno de estos capítulos 
se presenta un resumen extenso en castellano, seguido del artículo original. Las tablas 
y/o figuras citadas en dichos resúmenes se refieren a las incluidas en cada uno de los 
artículos publicados, aceptados o enviados. Los artículos ya publicados se presentan en 
el formato original de la revista, mientras que los pendientes de su publicación se han 
adaptado al formato de texto de Tesis doctoral. Con independencia de las referencias 
bibliográficas utilizadas en cada uno de los artículos, se incluye un apartado con la lista 
completa de la Tesis doctoral. 
 Igualmente, de acuerdo con la legislación vigente mencionada, se ha incluido una 
revisión bibliográfica y una discusión general acerca de los resultados obtenidos. 
En el presente trabajo se estudia el comportamiento de un microorganismo patógeno 
de interés alimentario, Listeria monocytogenes, a través del desarrollo de diferentes 
tipos de modelos predictivos y su posterior aplicación en un esquema de Evaluación 
Cuantitativa del Riesgo Microbiano (ECRM). El riesgo se evalúa sobre espárragos 
blancos pasteurizados envasados en atmósfera modificada mediante la estimación del 
número final de células presentes en el momento de consumo y el número de casos/año 
sobre una población.  
En primer lugar se realiza una completa revisión bibliográfica centrada en el 
desarrollo de las cuatro fases principales de una ECRM: Identificación del peligro, 
Caracterización del peligro, Evaluación de la exposición y Caracterización del riesgo.  
En la Identificación del Peligro se describe el microorganismo objeto de estudio, L. 
monocytogenes (ecología, reservorio, fuentes de transmisión, factores ambientales que 
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influyen sobre su crecimiento etc.) y su relación con los alimentos y toxiinfecciones 
alimentarias (prevalencia, concentración, brotes registrados, criterios microbiológicos, 
etc.).  
En la etapa de Caracterización de Peligro, se describe detalladamente la relación 
existente entre L. monocytogenes, el alimento y el hospedador, estudiando los 
principales factores que influyen sobre la probabilidad de causar enfermedad en un 
determinado individuo (factores de virulencia, mecanismos de transmisión de la 
enfermedad, matriz del alimento, etc.). Asimismo, se hace referencia a los principales 
modelos dosis-respuesta encontrados en la literatura científica y a las limitaciones 
existentes en cuanto a su desarrollo y aplicación. 
La etapa de Evaluación de la Exposición comprende una descripción profunda de 
aspectos relacionados con la microbiología predictiva. Se definen los fundamentos y 
tipos de modelos predictivos más utilizados (crecimiento, inactivación y probabilidad), 
clasificándose en tres niveles (primarios, secundarios y terciarios). Posteriormente, se 
habla acerca de las desventajas, aplicaciones y relación de los modelos predictivos con 
el sistema de Análisis de Peligros y Puntos Críticos de Control (APPCC) y con la 
ECRM.  
Por último, la Caracterización del Riesgo se enfoca hacia la integración de todas las 
etapas anteriores para conseguir una estimación final del riesgo microbiológico.  
Los resultados obtenidos (Capítulos I-VIII) comprenden el desarrollo de distintos 
modelos predictivos sobre medios de cultivo modificados y espárragos blancos 
pasteurizados y envasados en atmósfera modificada, con el fin de estimar los principales 
parámetros cinéticos de crecimiento de L. monocytogenes; tasa máxima de crecimiento, 
(µmax), fase de latencia o adaptación, (λ) y densidad máxima de población (Nmax) así 
como la probabilidad de crecimiento bajo unas determinadas condiciones ambientales.  
En el Capítulo I se estudia la influencia de las condiciones precultivo sobre la fase 
de latencia de células individuales de L. monocytogenes. Para ello, se diseñan distintas 
condiciones de preincubación (temperatura y pH) estudiándose el posterior crecimiento 
de L. monocytogenes a 7ºC. En primer lugar se observa el efecto de la temperatura de 
preincubación (2-37ºC) sobre un crecimiento posterior a 7ºC y pH 7,4. Posteriormente, 
se estudia el efecto de la temperatura (4-10ºC) y pH de preincubación (5,7 y 7,4) sobre 
el crecimiento de L. monocytogenes a 7ºC y diferentes pHs (7,4; 6 y 5,5). Los resultados 
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obtenidos son de gran utilidad para estimar cuantitativamente el crecimiento de L. 
monocytogenes en productos refrigerados o alimentos minimamente procesados.  
Los Capítulos II y III tratan de determinar la probabilidad de crecimiento de L. 
monocytogenes bajo diferentes condiciones ambientales. 
En el Capítulo II se define la interfaz de crecimiento/no crecimiento de L. 
monocytogenes en función de la temperatura (4-30ºC), ácido cítrico (0-0,4 % p/v), ácido 
ascórbico (0-0,4 % p/v) y pH (4,5-6) con el fin de determinar la probabilidad de 
crecimiento bajo estas condiciones. Esta información resulta de gran interés para las 
industrias alimentarias (formulación de nuevos productos) y para la estimación del 
riesgo de L. monocytogenes en productos minimamente procesados, ya que con una 
combinación adecuada de factores ambientales se puede garantizar la completa 
inhibición del crecimiento del microorganismo. 
En el Capítulo III se procede a una ampliación del conjunto de condiciones de 
factores ambientales descritas en el Capítulo II con el fin de desarrollar y comparar 
diferentes modelos de probabilidad. Entre los modelos propuestos, se estudia la 
capacidad de ajuste de los modelos de Regresión Logística de tipo lineal (LLR) y 
cuadrático (QLR), y se compara con un modelo de Redes Neuronales (ANN) de unidad-
producto (PUNNLR).  
Una vez definida la probabilidad de crecimiento de L. monocytogenes, en los 
Capítulos IV y V se describen diferentes métodos de acumulación de datos y modelos 
secundarios para la estimación de µmax. 
Existen varios trabajos acerca de la relación entre las técnicas basadas en medidas 
absorbancia y concentración celular y su influencia sobre la estimación de parámetros 
cinéticos de crecimiento microbiano. Sin embargo, se ha comprobado que dicha 
relación varía cuando las condiciones son estresantes, ya que la morfología y viabilidad 
celular cambia. En el Capítulo IV se establece una metodología novedosa consistente en 
el estudio de la influencia de los factores ambientales (temperatura y pH) sobre la 
relación entre los datos expresados en medidas de absorbancia (ABS), y datos 
transformados en medidas de recuento en placa (CC) a través de la utilización de curvas 
de calibración, para predecir µmax de L. monocytogenes. Posteriormente se elaboran dos 
modelos secundarios de Superficie de Respuesta para estudiar la evolución de µABS y 
µCC con respecto a la temperatura (4-30ºC), ácido cítrico (0-0,4 % p/v) y ácido 
ascórbico (0-0,4 % p/v). Con el establecimiento de la metodología expuesta en este 
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capítulo se persigue obtener una mayor precisión en las estimaciones de los parámetros 
de crecimiento de L. monocytogenes. 
El Capítulo V constituye una continuación del Capítulo IV, ya que se proponen y 
comparan diferentes modelos secundarios para la estimación de µmax de L. 
monocytogenes. Los modelos tradicionales de Superficie de Respuesta (RS) y Raíz 
Cuadrada (SR), se comparan con tres modelos diferentes de Redes Neuronales (ANN) 
construidos mediante funciones de base sigmoidal (SU), potencial (PU) y una nueva 
metodología que incluye funciones de base híbrida (PSU). Para su comparación se 
calcula la bondad de ajuste a través del coeficiente de determinación (R2), Raíz del 
Error Cuadrático Medio (RMSE) y Error Standard de Predicción (SEP) así como los 
índices de validación; Factor Sesgo (Bf) y Factor Exactitud (Af). El balance entre la 
capacidad de generalización de un modelo y su facilidad de utilización debe ser el 
aspecto más importante a tener en cuenta a la hora de aplicar modelos secundarios para 
obtener predicciones fiables acerca del comportamiento de los microorganismos. 
Con objeto de monitorizar la calidad sensorial y microbiológica en espárragos 
blancos pasteurizados, en el Capítulo VI se estudian los cambios en las propiedades 
sensoriales, parámetros físico-químicos (CO2 y pH), proliferación de microorganismos 
alterantes (Bacterias Ácido-Lácticas, (LAB), microorganismos psicrotrofos, y 
Clostridium spp.) y L. monocytogenes, en función de la temperatura de almacenamiento 
(4-30ºC).  
En el Capítulo VII se proponen dos tipos de modelos secundarios (Arrhenius y 
Ratkowsky) para relacionar µmax de L. monocytogenes en el producto con la temperatura 
de almacenamiento (4-30ºC). A través de la predicción de la evolución de los 
microorganismos alterantes y del comportamiento de L. monocytogenes en los 
alimentos, se pueden llevar a cabo distintas medidas conducentes a la mitigación del 
riesgo microbiológico, así como el establecimiento de una vida útil más prolongada.  
En el Capítulo VIII se procede a la integración de toda la información generada en 
los capítulos anteriores referente al comportamiento de L. monocytogenes, para su 
aplicación en el ámbito de la ECRM.  
Para ello, se simulan cuatro escenarios diferentes de la cadena producción-consumo 
de espárragos blancos pasteurizados: (i) adaptación microbiana a diferentes transiciones 
de temperatura y pH, (ii) proceso de adición de ácidos orgánicos y determinación de la 
probabilidad de crecimiento, (iii) crecimiento de L. monocytogenes a nivel industrial y 
  
vii 
en punto de venta, y (iv) crecimiento de L. monocytogenes a nivel de consumo 
doméstico.  
Los modelos predictivos generados se han utilizado para la estimación de los 
parámetros cinéticos de crecimiento microbiano (λ, µmax y Nmax) bajo diversas 
condiciones ambientales. Asimismo, se ha procedido a la recopilación de datos a través 
de la literatura científica, y datos de consumo de alimentos minimamente procesados. A 
través del desarrollo de la ECRM, se ha obtenido la concentración final de L. 
monocytogenes estimada en espárragos blancos pasteurizados en el momento de 
consumo (como base para el establecimiento de un Objetivo de Seguridad Alimentaria 
(FSO)), y el número anual de casos de listeriosis generado tanto en una población 
general como en otra susceptible de forma que se cubra un Objetivo de Salud Pública o 
Nivel Adecuado de Protección (ALOP). Los resultados obtenidos se ajustaron a 
distribuciones de probabilidad siguiendo un procedimiento de simulación de Monte-
Carlo mediante la utilización del software @Risk 4.5.2.  
Finalmente se incluye una discusión general acerca de los resultados obtenidos de 
acuerdo con el Artículo 33 del Título V de la Normas Reguladoras de los Estudios de 
Doctorado de la Universidad de Córdoba, relativa a la preparación, presentación, 
lectura y nombramiento de los tribunales de Tesis doctoral. 
La metodología seguida en la presente Tesis doctoral constituye una vía 
relativamente sencilla de evaluar la seguridad microbiológica de un proceso alimentario 
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1. Evaluación  Cuantitativa del Riesgo Microbiológico (ECRM): 
Consideraciones generales 
 
La evolución de los alimentos a lo largo de la historia de la humanidad ha sucedido 
de forma progresiva, desde las civilizaciones antiguas, donde predominaba el consumo 
de materias primas animales y vegetales sin procesar, hasta nuestros tiempos, en los que 
se puede encontrar una variedad enorme de productos alimenticios. Paralelamente a esta 
evolución, también ha habido una mejora ostensible de los métodos de producción y 
conservación que garantizan una mayor seguridad de los alimentos de cara al 
consumidor.  
Sin embargo, actualmente siguen apareciendo peligros microbiológicos asociados a 
los mismos, por lo que su control, evaluación y reducción y/o eliminación han sido 
objeto de interés (y siguen siéndolo) de diferentes comisiones, órganos de gobierno, 
instituciones y organismos relacionados con la salud pública. La probabilidad de que un 
peligro microbiológico esté presente en el alimento constituye el riesgo microbiológico. 
Así pues, la Evaluación Cuantitativa del Riesgo Microbiológico (ECRM) tiene por 
objetivo estimar el riesgo asociado al consumo de productos alimenticios que puedan 
conducir a la aparición de toxiinfecciones, a través del examen de datos y el uso de 
información científica.  Las toxiinfecciones alimentarias surgen como consecuencia del 
consumo de microorganismos patógenos y/o toxinas microbianas presentes en un 
alimento por un individuo perteneciente a una población concreta. El riesgo de una 
toxiinfección alimentaria resulta de una combinación de la probabilidad de exposición 
al patógeno, probabilidad de infección y severidad de la enfermedad. En un sistema tan 
complejo como la producción y consumo de alimentos, son muchos los factores que se 
ven involucrados en el riesgo microbiano y frecuentemente la información disponible de 
alguno de ellos es escasa. Por tanto, para una gestión efectiva de la seguridad 
alimentaria es necesario examinar dichos factores de forma exhaustiva.  
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Dicho objetivo incluye el conocimiento de la incidencia del microorganismo objeto 
de estudio sobre la población así como el tratamiento epidemiológico de enfermedades 
que se originan sobre diferentes sectores poblacionales.  
La ECRM propone un marco para una evaluación sistemática y objetiva de toda la 
información disponible acerca de un determinado peligro. La mayor ventaja que puede 
presentar, estriba en que se facilita el establecimiento de criterios microbiológicos en 
alimentos destinados al comercio internacional y determina unas pautas a seguir por la 
política de cada país (Lammerding, 1997). Una ECRM estructurada se puede utilizar 
para detectar lagunas o desconocimiento de fuentes de información, caracterizar los 
factores de riesgo más importantes en la cadena producción-consumo, identificar 
estrategias encaminadas a la reducción del riesgo, y por último, establecer unas guías 
sobre las prioridades a tener en cuenta en los programas de salud pública y seguridad 
alimentaria.  
La ECRM constituye una herramienta especialmente importante cuando los 
objetivos de seguridad alimentaria se encaminan hacia nuevos contaminantes en 
productos conocidos, o a contaminantes conocidos en nuevos productos (Hoornstra y 
Notermans, 2001). Asimismo, es una importante componente en las empresas 
alimentarias durante el desarrollo de un producto, el proceso higiénico de optimización, 
y en la extensión del plan de Análisis de Peligros y Puntos Críticos de Control 
(APPCC).  
La ECRM forma parte de uno de los tres 3 elementos mayoritarios descritos por la 
Comisión del Códex Alimentario (CAC). La unión de esos tres elementos conforma el 
Análisis del Riesgo Microbiológico que se divide en las siguientes etapas: 
 
A. Evaluación del Riesgo: es un proceso iterativo de carácter científico que consiste 
en el desarrollo de cuatro etapas: Identificación del Peligro, Caracterización del Peligro, 
Evaluación de la Exposición y Caracterización del Riesgo (Codex, 1999). 
 
B. Gestión del Riesgo: es el proceso de selección de alternativas en función de los 
resultados obtenidos en la evaluación de riesgo, y en su caso, de implementación de 
medidas o acciones correctoras (Codex, 1999). 
 




C. Comunicación del Riesgo: es el proceso interactivo de intercambio de 
información y opiniones concernientes a la gestión del riesgo entre diferentes asesores 
de riesgo, gestores, consumidores y otros partidos interesados (Codex, 1999). 
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Figura 1 Relación entre las etapas que configuran un 





Un Análisis de Riesgo Microbiológico formal puede tardar varios años en llevarse a 
cabo. Para evitar las dificultades que requiere la realización de un Análisis de Riesgo 
Microbiológico para cada empresa y tipo de producto, la Organización Mundial del 
Comercio (OMC) acepta el uso de criterios internacionales establecidos. Cada uno de 
esos criterios está basado en procesos previos de Análisis de Riesgo Microbiológico, en 
los cuales, los organismos internacionales y los gobiernos de cada país actúan como 
gestores del riesgo. El esfuerzo de los diferentes países en poner en común sus propias 
medidas higiénico-sanitarias en los alimentos facilitará una rápida armonización global. 
Las normas que deben seguir dichas medidas, se pueden resumir en lo siguiente 
(Hathaway y Cook, 1997): 
 
 Las medidas higiénico-sanitarias en los alimentos deberán estar basadas 
en evidencias científicas. 
 La aplicación de las medidas higiénico-sanitarias no debe ser 
discriminatoria. 
 Dichas medidas deben mantener transparencia. 
 Las medidas higiénico-sanitarias se aplicarán creando la menor distorsión 
posible en el comercio. 
 Se debe aplicar el concepto de regionalización entre las distintas áreas. 
 Se debe aceptar la equivalencia y fiabilidad de las medidas higiénico-
sanitarias. 
 
El marco de trabajo de la ECRM se divide en cuatro componentes, los cuales serán 
desglosados a lo largo de este capítulo: el primero de ellos define el peligro 
microbiológico asociado a los alimentos, mientras que los tres restantes utilizan los 
datos disponibles o ciertas presunciones científicas para desarrollar modelos 
matemáticos que estimen la frecuencia de consumo de alimentos contaminados, número 
de bacterias presentes o probabilidad de contraer enfermedad basada en los diferentes 









1.1 Necesidades de la ECRM 
 
Las medidas de seguridad alimentaria deberán estar enfocadas a generar los datos 
necesarios y a cubrir las carencias de información en la medida de lo posible por parte 
de la comunidad científica. Los principales inconvenientes a la hora de realizar una 
ECRM residen en los siguientes aspectos: 
 
1.1.1 Requerimiento de datos 
Una ECRM requiere datos cualitativos y cuantitativos para determinar la exposición 
del consumidor a los peligros microbiológicos en el momento de consumo y caracterizar 
dicha exposición con el fin de determinar la probabilidad de aparición y severidad de 
una toxiinfección alimentaria en una población concreta. Los datos de exposición 
pueden ser generados a través de un conocimiento detallado del nivel de contaminación 
de la materia prima, estudiando su composición microbiológica y su efecto sobre las 
distintas etapas de un proceso industrial, incluyendo la contaminación cruzada. Sin 
embargo, existe una carencia de datos disponibles, así como falta de especificidad a la 
hora de identificar cepas implicadas en brotes alimentarios. Asimismo, diversas fuentes 
de datos de índole epidemiológico y de consumo están limitadas. A modo de ejemplo, 
los datos dosis-respuesta que permiten la estimación de la probabilidad de los distintos 
trastornos sobre la salud a varios niveles de exposición del peligro están limitados para 
alimentos específicos y para algunos peligros microbiológicos.  
 
1.1.2 Marco de trabajo de la ECRM 
Determinados sectores industriales raramente poseen un control sobre toda la cadena 
de producción de alimentos, desde la materia prima hasta el producto final. Éste es el 
caso particular de ciertos alimentos destinados al comercio internacional, en los que la 
materia prima procede de un país, y el producto se elabora en otro diferente. En esta 
situación, resulta difícil aplicar una ECRM y unos Puntos Críticos de Control en un plan 
APPCC. Sin embargo, su aplicación a medio plazo será más plausible y dichos planes 
contendrán límites críticos específicos para cada Punto Crítico de Control y serán 
cuantificados de acuerdo con unos Objetivos de Seguridad Alimentaria (FSOs). Una vez 
que se establece un FSO, las empresas deben trasladarlos hacia sus propios criterios y 
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aplicarlos en su proceso/producto. Para ello, se estima en cada caso la probabilidad de 
que aparezcan contaminantes en el producto final, lo cual originaría una ECRM.  
El marco de trabajo debe ser lo suficientemente flexible para que se adopten las 
distintas necesidades de gestión del riesgo y cualquier limitación impuesta por 
contratiempos o carencia de información.  
 
1.1.3 Gestión del Riesgo 
El proceso de ECRM comienza por establecer cuáles serán las necesidades de un 
gestor de riesgo para que se tome una determinada decisión, y para que sea entendida 
por otras personas. Existe una necesidad prioritaria de llevar a cabo una gestión del 
riesgo consistente, determinando unos niveles apropiados de protección sanitaria para 
todos los alimentos. La falta de un acuerdo internacional dentro del marco de la gestión 
del riesgo sobre la decisión de unos niveles aceptables de seguridad alimentaria limita la 
comparación de los distintos programas nacionales de higiene alimentaria.  
Actualmente, muchos científicos y asesores no tienen buenas expectativas de que 
surjan ECRM efectivas a corto plazo y por otro lado, otros critican que nunca se 
obtendrán datos adecuados que estén disponibles para establecer unos niveles aceptables 
de seguridad alimentaria. Sin embargo, ninguno de los dos planteamientos impide el 
establecimiento de medidas conducentes a la realización de una ECRM a nivel 
internacional una vez que se alcance un acuerdo sobre los niveles de seguridad 
alimentaria necesarios.  
Estos vacíos de información serán útiles para desarrollar ECRM más específicas. 
Entre la información que se requeriría se encuentra: 
 
 Técnicas novedosas de investigación que deben desarrollarse, para 
calcular el tipo y cantidad de alimento consumido, frecuencia de 
consumo y dosis a la que se expone el individuo 
 Características más exhaustivas de los grupos poblacionales de riesgo 
 Datos de consumo de los distintos grupos poblacionales así como 
cambios en las tendencias de consumo alimentario en determinadas zonas 
 Datos sobre preparación del alimento para su consumo 




 Datos relativos al microorganismo objeto de estudio, en este caso, 
Listeria monocytogenes (capacidad de desarrollo en ciertas condiciones, 
virulencia de cepas, resistencia a tratamientos bactericidas etc.) 
 
En la presente Tesis doctoral se abordarán ciertos aspectos relativos a esta carencia 
de información mediante la evaluación del comportamiento de un microorganismo 
patógeno de interés alimentario, L. monocytogenes, en función de una serie de factores 
ambientales y la integración en un esquema de ECRM, y más concretamente, en la etapa 
de evaluación de la exposición. 
El siguiente cuadro muestra la relación existente entre todas las fases de una ECRM: 
  




Categorías alimentos            Función d/r* en ratones 
 
       Raciones consumo alimentos          Ajustes específicos patógeno/hospedador 
                                                                         Identificación del Peligro 
Niveles contaminación punto de venta        Susceptibilidad hospedador Variabilidad virulencia 
 
   
Crecimiento            Dosis efectiva       
 Almacenamiento 
                 Distribución   
Inmunodeprimidos recién nacidos  3ª edad 
 
   Nivel de contaminación consumo           
Factor de ajuste d/r 
Función d/r 
Frecuencia consumo/año en población               
                Inmunodeprimidos/embarazadas 
Recién nacidos 
     Inmunodeprimidos/embarazadas                 3ª edad          
 Recién nacidos          Número de enfermos 
     3ª edad 
 
Caracterización del Riesgo 
            
Figura 2 Relación entre las diferentes etapas que conforman una ECRM 
*d/r = dosis-respuesta




2. Identificación del Peligro 
 
La identificación del peligro se define como la “identificación de los efectos, 
conocidos o potenciales, para la salud asociados a un particular agente biológico” 
(Codex, 1999). Básicamente, consiste en detectar y/o determinar el microorganismo 
causante de la toxiinfección alimentaria, en este caso, L. monocytogenes. Esta etapa 
tiene por finalidad establecer una asociación significativa entre el microorganismo 
objeto de estudio y el alimento, que actúa como vehículo de transmisión de la 
enfermedad. Para ello, es necesario recopilar información procedente de la literatura 
científica sobre las principales características del microorganismo: ecología, reservorio, 
fuentes de transmisión, virulencia o causas y descripción de la enfermedad.  
Uno de los mayores peligros microbiológicos  asociado a los alimentos lo constituye 
L. monocytogenes. A continuación se abordarán diferentes aspectos referentes a sus 
características morfológicas y su presencia en los alimentos. Algunas de las principales 
barreras para evitar su proliferación residen en estos cuatro principios: 
 
1. L. monocytogenes se encuentra comúnmente en el medio ambiente, 
procesado de alimentos, almacenamiento, distribución, punto de venta y 
consumo. 
2. Afecta fundamentalmente a sectores minoritarios de población (ancianos, 
niños y personas inmunodeficientes). 
3. Es capaz de crecer y sobrevivir durante el almacenamiento en 
condiciones de refrigeración. 
4. Presenta una especial resistencia a los tratamientos bactericidas. 
 
2.1 Ecología, reservorio y fuentes de contaminación de L. monocytogenes: 
 
L. monocytogenes es un microorganismo patógeno muy común en diferentes 
ambientes donde puede proliferar: suelo, aguas residuales, vegetales etc. y es por ello 
que el contacto con los animales y el hombre sucede con relativa frecuencia. La fuente 
de transmisión a humanos sucede por varias vías (cutánea, respiratoria etc.) pero 
principalmente ocurre debido a la ingestión de alimentos.  
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L. monocytogenes se encuentra ampliamente distribuido en el ambiente (Welshimer, 
1960), siendo aislado de diferentes muestras procedentes de suelo y ecosistema agrícola 
(McGowan y col., 1994), ensilado (Ryser y col., 1997), plantas en descomposición 
(Fenlon, 1986), insectos y pájaros (Weiss y Seeliger, 1975), aguas superficiales 
(Dijkstra, 1982) y ambientes domésticos (Beumer, 1996). La presencia de L. 
monocytogenes en un número significativo suele estar asociada a nichos ecológicos 
donde no exista una relevante flora competitiva. Asimismo, también ha sido detectada 
su presencia en aguas residuales (Garrec y col., 2003) y sistemas de depuración de agua 
(Al-Ghazali y Al-Azawi, 1990). La presencia de L. monocytogenes en este tipo de 
ambientes, hace que exista una alta probabilidad de que se transfiera a diversos cultivos 
vegetales y granjas produciéndose un riesgo de contaminación. Asimismo, se ha 
constatado que el tiempo de permanencia de L. monocytogenes en el ecosistema natural 
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Figura 3 Posibles fuentes de contaminación de L. monocytogenes a partir de la producción 
primaria. Adaptado de Beuchat, (1996) 
 




La presencia de L. monocytogenes en las plantas de procesado de alimentos 
constituye una fuente significativa de contaminación (Cox y col., 1989). En algunos 
casos, dicha contaminación puede ser mayor que la de la propia materia prima (Fenlon y 
col., 1996). En general, los ambientes secos y la restricción de residuos contribuyen a 
controlar la contaminación microbiana (Cox y col., 1989). Además, también se ha 
demostrado su presencia en ambientes domésticos principalmente sobre superficies 
húmedas (Beumer y Kusumaningrum, 2003). La contaminación ambiental por este 
patógeno, ha sido detectada en diversas superficies, como cintas transportadoras, suelos, 
cámaras de refrigeración, superficies de polipropileno o acero inoxidable, y 
conducciones de agua. En algunas ocasiones, dichas superficies no son limpiadas y 
desinfectadas convenientemente, lo que origina que L. monocytogenes pueda sobrevivir 
e incluso proliferar en este tipo de ambientes. Cox y col. (1989), estudiaron la 
prevalencia de L. monocytogenes en distintas plantas de procesado de productos 
cárnicos y vegetales, concluyendo que su presencia era mayoritaria en tuberías, agua 
estancada, suelos, residuos y superficies de trabajo. Los aislamientos más numerosos se 
produjeron en ambientes donde existía una cierta humedad. Así pues, L. monocytogenes 
puede ser aislada a partir de cualquier punto de la cadena producción-consumo si existe 
un sustrato apropiado para su supervivencia y proliferación. Algunos autores establecen 
que L. monocytogenes puede ser encontrada con mayor frecuencia en alimentos 
procesados, ya que sufren un tratamiento más elaborado, incrementando el riesgo de 
contaminación a nivel industrial y doméstico. Sin embargo, otros autores encontraron 
una mayor incidencia en la materia prima y alimentos sin procesar (Cordano y Rocourt, 
2001). En algunos casos, la contaminación posterior a un tratamiento listericida puede 
ser la causa más relevante a tener en cuenta, especialmente si el producto no se conserva 
en unas condiciones adecuadas (Cox y col., 1989). En otras ocasiones, la contaminación 
cruzada constituye uno de los principales factores que influyen en la presencia de L. 
monocytogenes en alimentos. En estos casos, la aplicación de unos correctos 
tratamientos de higiene previene la contaminación cruzada.  
Además de tener una alta capacidad de supervivencia, se ha comprobado la 
formación de bio-películas o biofilms por parte de L. monocytogenes en dichas 
superficies. Por tanto, su presencia en distintos ambientes de la industria se puede dar de 
diversas formas, desde células que forman biofilms en medios enriquecidos, hasta 
células de crecimiento lento en otros medios con menor disponibilidad de nutrientes. De 
este modo, L. monocytogenes es capaz de adherirse y sobrevivir en varios tipos de 
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materiales, como el acero inoxidable, cristal, superficies gomosas y polipropileno 
(Assanta Mafu y col., 1990).  
En resumen, dado el peligro potencial que puede suponer la presencia de L. 
monocytogenes en determinados ambientes, se hace necesaria la implantación de unas 
Buenas Prácticas de Elaboración (GMP) de los alimentos, así como unas correctas 
medidas de limpieza, y desinfección de todas aquéllas superficies que puedan estar en 
contacto directo con los alimentos. 
 
2.2 Prevalencia de L. monocytogenes en los alimentos 
 
Uno de los aspectos más importantes a tener en cuenta con respecto al peligro que 
supone L. monocytogenes para la salud humana, reside en su prevalencia en una gran 
variedad de alimentos. Dicha prevalencia se debe fundamentalmente a su ubicuidad y 
capacidad de adaptación a diferentes ambientes, lo que supone un peligro a controlar en 
muchas industrias alimentarias. Por ello, se hace necesario el establecimiento de 
medidas de control en los diferentes puntos de la cadena de producción, así como un 
incremento del muestreo durante los procesos de producción, transformación y 
distribución. Además, a causa de la libre circulación de productos entre los diferentes 
países, parece lógico establecer unas medidas o límites comunes para L. monocytogenes 
en alimentos. Recientemente, la Comisión del Códex de Higiene Alimentaria ha 
presentado una regulación que incluye ciertas consideraciones sobre criterios 
microbiológicos y evaluación de riesgo a este respecto (Alinorm 99/13, 1999).  
Con objeto de establecer criterios microbiológicos a nivel internacional para L. 
monocytogenes en alimentos, es necesario conocer la prevalencia del patógeno en los 
diferentes puntos de la cadena producción-consumo.  
Existen en la bibliografía diversos estudios cualitativos y cuantitativos acerca de la 
presencia de L. monocytogenes en alimentos. Normalmente, este microorganismo se 
encuentra en niveles bajos (por debajo de 100 CFU/g) (Harvey y Gilmour, 1993), 
aunque también se pueden presentar muestras con altos niveles de contaminación (por 
encima de 1000 CFU/g), los cuales están asociados a casos de toxiinfecciones 
alimentarias por listeriosis (McLauchlin, 1990).  
L. monocytogenes está asociada actualmente a un amplio rango de alimentos, los 
cuales comprenden vegetales, productos lácteos, carne y productos pesqueros (Farber y 




Peterkin, 1991). Generalmente, estos grupos de alimentos están altamente procesados, y 
poseen una larga vida comercial a temperaturas de refrigeración consumiéndose 
posteriormente sin ningún procesado adicional, lo cual representa un peligro de 
crecimiento de L. monocytogenes (McLauchlin 1996).  
Normalmente se admite que los productos cárnicos crudos o poco procesados 
pueden presentar L. monocytogenes en ciertos niveles, debido a que los métodos de 
sacrificio, eviscerado y preparación de la muestra cárnica, permiten que pueda ocurrir 
una contaminación cruzada. Sin embargo, estos productos sufren en algunos casos un 
tratamiento térmico previo a su consumo, y aunque L. monocytogenes es relativamente 
termorresistente (NØrrung, 2000), suele ser inactivada en un proceso normal de 
pasteurización. Aunque el cocinado de los alimentos crudos sea adecuado en 
determinadas ocasiones dicho tratamiento no es listericida (Canperter y Harrison, 1989). 
En aquéllos productos que no reciban un tratamiento térmico, se deben incrementar las 
medidas de higiene en la industria, y proporcionar unas adecuadas condiciones de 
almacenamiento tanto a nivel industrial como doméstico, con el objeto de prevenir su 
presencia o crecimiento hasta niveles inadmisibles. Además, la posible contaminación 
cruzada durante las etapas de maduración y post-procesado, debe tenerse en cuenta 
como un importante factor de riesgo. Así pues, L. monocytogenes se puede encontrar en 
carne de pollo cruda (McGowan y col., 1994; Uyttendaele y col., 1999), así como en 
otros tipos de carnes como resultado de una contaminación cruzada entre distintas 
muestras. Tiwary y Aldenrath (1990) encontraron una alta prevalencia de L. 
monocytogenes en carne cruda, pero no así en alimentos preparados o listos para comer. 
Sin embargo, Samelis y Metaxopoulos, (2000), dieron una mayor importancia al 
tratamiento térmico, ya que atribuyeron la presencia de L. monocytogenes en productos 
cárnicos a una cocción insuficiente del producto.  
La ECRM asociada a la presencia de L. monocytogenes en leche cruda, debe ser 
estudiada en función del destino final del alimento. En el caso de que la leche sufra un 
tratamiento térmico (pasteurización o esterilización), el riesgo es mínimo, pero cuando 
la leche se destina a la fabricación de queso o productos lácteos, hay que considerar que 
existe un riesgo, especialmente en quesos de pasta blanda o en aquéllos con un corto 
tiempo de maduración, donde L. monocytogenes puede estar presente (Margolles y col., 
1996). De hecho, la leche cruda suele presentar cierta carga bacteriana de L. 
monocytogenes (Tiwary y Aldenrath, 1990). Guerra y col. (2001) observaron que una 
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fuente de contaminación potencial de Listeria spp. son los quesos frescos. Otros 
estudios han demostrado que L. monocytogenes se ha aislado de muestras procedentes 
de cámaras de maduración de quesos, y muestras en proceso de elaboración. Esto 
muestra que la contaminación ambiental constituye un peligro potencial en este tipo de 
industrias. 
En un estudio epidemiológico de prevalencia de L. monocytogenes en leche cruda, 
Sanaa y col. (1993), observaron que una higiene pobre del ensilado, así como del 
ganado vacuno, inadecuada frecuencia de limpieza, o una incorrecta desinfección de las 
toallas durante el ordeño, estuvieron asociadas a la presencia de L. monocytogenes. Una 
adecuada rotación en la planta de procesado y buenas prácticas de higiene y 
manipulación fueron los factores más significativos a tener en cuenta a la hora de 
prevenir la contaminación microbiana.  
No son demasiados los estudios que han evaluado la presencia de L. monocytogenes 
en vegetales frescos en el momento de su consumo (Beuchat, 1996; Heisick y col., 
1989). En muchas ocasiones, L. monocytogenes ha sido aislada de una gran variedad de 
productos vegetales, entre los que se encuentran los pimientos, patatas, (Heisick y col., 
1989), espárragos (Berrang y col., 1989), brócoli o coliflor (Schlech et al., 1983). Sin 
embargo, en otros estudios no se ha aislado L. monocytogenes a partir de vegetales 
crudos debido en parte a la presencia sustancias bactericidas en estos alimentos 
(Beuchat y Brackett, 1990).  
En el caso de que los niveles de L. monocytogenes en productos vegetales crudos 
sean altos, la supervivencia del patógeno después de los tratamientos desinfectantes que 
se lleven a cabo en la industria es posible, permaneciendo por tanto, durante largos 
periodos de tiempo. Con respecto a esto, se ha estudiado con detalle la eficiencia de 
algunos métodos de lavado y desinfección de vegetales. En líneas generales, el lavado 
del vegetal post-cosecha reduce o elimina la contaminación microbiana de frutas y 
hortalizas. El cloro y derivados clorados son los productos más frecuentemente 
utilizados, pero algunas veces son ineficaces frente a microorganismos patógenos 
(Beuchat y col., 1998). Por tanto, actualmente se está estudiando la eficacia de otros 
desinfectantes como el ozono (Kim y col., 1999), o el agua electrolizada (Bari y col., 
2003). El origen de la contaminación de L. monocytogenes en los productos vegetales se 
alude en muchos casos a la planta de procesado en la industria (Harvey y Gilmour, 
1993) o al ambiente agrícola (Beuchat, 1996). En cualquier caso, la manera de 




garantizar la seguridad en estos productos, estriba en mantener unas buenas prácticas de 
higiene y manipulación durante la cosecha y recolección, así como en utilizar 
procedimientos adecuados de lavado y desinfección y por último en garantizar unas 
buenas condiciones de almacenamiento.  
La alta incidencia de L. monocytogenes en ciertos pescados, como el salmón 
ahumado, puede ser atribuida en primer lugar, por el hecho de que este microorganismo 
puede establecer un reservorio en las plantas de procesado industrial, y también, porque 
se ha demostrado la resistencia de ciertas cepas de L. monocytogenes a los procesos de 
ahumado (Aguado y col., 2001). Nakamura y col. (2004) estudiaron la prevalencia de L. 
monocytogenes en productos pesqueros, y observaron que había diferencias 
estacionales, encontrando mayor presencia de L. monocytogenes en verano que en 
invierno. Esta prevalencia también varía entre distintas industrias y plantas de 
procesado, así como en sitios diferentes (JØrgensen y Huss, 1998). Este hecho puede 
sugerir que ciertas cepas permanecen en el ambiente y proliferan durante las estaciones 
más cálidas, contaminando los productos durante su procesamiento. 
 
2.2.1 Alimentos minimamente procesados   
Con respecto a los platos preparados o alimentos “listos para comer” (Ready-To-
Eat), todos ellos suelen sufrir un proceso de conservación o maduración de forma que 
son considerados como alimentos seguros para el consumo directo en muchos casos 
(Mackey y col., 1990). No obstante, a causa de la composición de la materia prima, 
condiciones de procesado y las condiciones de almacenamiento empleadas, L. 
monocytogenes puede crecer y sobrevivir en estos productos a lo largo de su vida 
comercial. Por ejemplo, un punto crítico de control lo puede constituir el loncheado de 
productos cárnicos cocidos, ya que puede producirse una transferencia de L. 
monocytogenes hacia un alimento no contaminado en esta etapa (Tompkin y col., 1992). 
Además, estos productos se almacenan en condiciones de refrigeración, por lo que la 
ausencia de flora competitiva junto con altos valores de pH y actividad de agua del 
alimento, permiten la supervivencia y proliferación de microorganismos psicrotrofos 
(entre los que se encuentra L. monocytogenes) (Nyati, 2000a). 
  









Cepa Año País Producto/s % positivos Concentración  Referencia Fuente contaminación 
Listeria monocytogenes (Lm) 1992 Bélgica/Francia Carne de pollo 32,1 > 1 CFU/25 g Uyttendaele y col., 1999 Gallinas 
Lm 1993 Bélgica/Francia Carne de pollo 27,2 > 1 CFU/25 g   Canales de pollos 
Lm 1994 Bélgica/Francia Carne de pollo 12,8 > 1 CFU/25 g   Piernas/alas de pollos 
Lm 1995 Bélgica/Francia Carne de pollo 9,5 > 1 CFU/25 g    
Lm 1992 Bélgica/Francia Carne de pollo 12,9 > 1 CFU/g    
Lm 1993 Bélgica/Francia Carne de pollo 9,2 > 1 CFU/g    
Lm 1994 Bélgica/Francia Carne de pollo 3,6 > 1 CFU/g    
Lm 1995 Bélgica/Francia Carne de pollo 2,1 > 1 CFU/g    
Lm     1999-2000 España Lechuga fresca 10   Soriano y col., 2001 Falta de higiene 
Lm     1999-2000 España lechuga lista para comer 10     Mala manipulación 
Lm     1999-2000 España Carne de cerdo 20      
Lm     1999-2000 España Carne de cerdo lista para comer 0      
Lm 1/2a, 1/2b, 1/2c y 4b     1989-1990 España Vegetales 7,8   De Simón y col., 1992 Agua, suelo, abono 
Lm 1/2a, 1/2b, 1/2c y 4b     1989-1990 España Carne picada 17,3      
Lm 1/2a, 1/2b, 1/2c y 4b     1989-1990 España Moluscos 7,5      
Listeria spp.     1994-1995 Irlanda Productos cárnicos 60   Wilson, 1995 Manipuladores 
Listeria spp.     1994-1995 Irlanda Vegetales 9     Superficies/equipos contaminados 
Listeria spp.     1994-1995 Irlanda Productos lácteos 23      
Listeria spp.     1994-1995 Irlanda Comidas preparadas 10      
Listeria spp.     1994-1995 Irlanda Productos de panadería 33      
Lm 1999 Grecia Jamón 16   Samelis y Metaxopoulos, 2000 Prácticas manipulación 
Lm 1999 Grecia Salchichas/embutidos 10     Post-contaminación 
Lm 1/2a, 1/2b, 1/2c, 3b, 4a, 4b y 4c     1998-2002 España Carne cruda 34,9   Vitas y col., 2004 Contaminación cruzada procesado 
Lm 1/2a, 1/2b, 1/2c, 3b, 4a, 4b y 4c     1998-2002 España Vegetales 1,8     Materia prima 
  
Tabla 1. Continuación 
 
Cepa Año País Producto/s % positivos  Concentración   Referencia Fuente contaminación 
Lm 1/2a, 1/2b, 1/2c, 3b, 4a, 4b y c 1998-2002 España Carne cocida 8,8      
Lm 1/2a, 1/2b, 1/2c, 3b, 4a, 4b y 4c 1998-2002 España Embutidos 6,7      
Lm 1/2a, 1/2b, 1/2c, 3b, 4a, 4b y 4c 1998-2002 España Salmón ahumado 28      
Lm 1/2a, 1/2b, 1/2c, 3b, 4a, 4b y 4c 1998-2002 España Queso de pasta blanda 1      
Lm 1989 EEUU Plantas de procesado 1   Cox y col., 1989 Humedad ambiental 
Lm 1989 EEUU Industrias lácteas 2,9     Malas prácticas higiene 
Lm 1989 EEUU Puntos de venta de queso 3,7     Biofilms 
Lm 1989 EEUU Helados 7,3      
Lm 1989 EEUU Plantas de procesado de vegetales 2,9      
Listeria spp. 1989 EEUU Desagües 54      
Listeria spp. 1989 EEUU Agua condensada 46      
Listeria spp. 1989  EEUU  Suelos 45      
Listeria spp. 1989 EEUU Residuos 33      
Listeria spp. 1989  EEUU  Equipos de procesado 19      
Lm 1/2a, 1/2b, 3b y 4b 1998-2000 Portugal Vegetales listos para comer 0   Guerra y col., 2001 Contaminación cruzada procesado 
Lm 1/2a, 1/2b, 3b y 4b 1998-2000 Portugal Queso 24     Larga vida útil 
Lm 1/2a, 1/2b, 3b y 4b 1998-2000 Portugal Productos cárnicos listos para comer 21      
Lm 1/2a, 1/2b, 3b y 4b 1998-2000 Portugal Carne de pollo 25      
Lm 1/2a, 1/2b, 3b y 4b 1998-2000 Portugal Leche cruda 2      
Lm 1/2a, 1/2b, 1/2c, 3b y 4b 1990-1997 Chile Helados 3,5   Cordano y Rocourt, 2001 No procesamiento térmico 
Lm 1/2a, 1/2b, 1/2c, 3b y 4b 1990-1997 Chile Quesos de pasta blanda 0,8     Larga vida útil 
Lm 1/2a, 1/2b, 1/2c, 3b y 4b 1990-1997 Chile Productos cárnicos listos para comer 3,6      











Tabla 1. Continuación 
 
Cepa Año País Producto/s % positivos  Concentración   Referencia Fuente contaminación 
Lm 1988-1989 Canadá Leche cruda 2,9   Tiwari y Aldenrath, 1990 Contaminación cruzada 
Lm 1988-1989 Canadá Carne cruda 41     Materia prima 
Lm 1988-1989 Canadá Carne procesada envasada 14,9     Métodos de limpieza y desinfección 
Lm 1988-1989 Canadá Plantas de procesado 8,3      
Lm 1999-2000 EEUU Cultivos de coliflor 3,04    Prozak y col., 2002 Insectos, pájaros 
Lm 1999-2000 EEUU Cultivos vegetales 1,6     Contaminación ambiental 
Lm 1999-2000 EEUU Superficies 1,33     Métodos limpieza y desinfección 
Lm 1999-2000 EEUU Coliflor 4,7      
Lm 1995-1996 EEUU Ensaladas envasadas 1,58   Lin y col., 1996 Contaminación ambiental 
Lm 1/2a, 1/2b, 1/2c, 3b, 4b y 4e 1999 Japón Carne picada 24,08 18 % <0,3 CFU/g  Inoue y col., 2000 Malas prácticas higiene 
Lm 1999 Japón Carne picada   21,21 % 0,3-1 CFU/g    
Lm 1999 Japón Carne picada   27,27 % 1-10 CFU/g    
Lm 1999 Japón Carne picada   18,18 % 10-100 CFU/g    
Lm 1999 Japón Carne picada   15,15 % >100 CFU/g    
Lm 1999 Japón Salmón ahumado 5,4 4,3 % < 0,3 CFU/g    
Lm 1999 Japón Salmón ahumado   1,1 %  1-10 CFU/g    
Lm 1999 Japón Pescado crudo 3,3 0,5 % <0,3 CFU/g    
Lm 1999 Japón Pescado crudo   0,5 % 0,3-1 CFU/g    
Lm 1999 Japón Pescado crudo   0,9 % 1-10 CFU/g    
Lm 1999 Japón Pescado crudo   0,9 % 10-100 CFU/g    
Lm 1999 Japón Pescado crudo   0,5 % >100 CFU/g    
Lm 1998     Dinamarca Salmón ahumado 34 28 % <10 CFU/g  JØrgensen y Huss, 1998 Materia prima 
Lm 1998     Dinamarca Salmón ahumado   5 % 10-100 CFU/g   Contaminación ambiental 
Lm 1998     Dinamarca Salmón ahumado   1 % 100-1000 CFU/g    
Lm 1998     Dinamarca Halibut ahumado 45 < 10 CFU/g    
Lm 1998     Dinamarca Pescado en salsa 33 18 % <10 CFU/g    
Lm 1998     Dinamarca Pescado en salsa   13 % 10-100 CFU/g    
Lm 1998     Dinamarca Pescado en salsa   2 % 100-1000 CFU/g    
Lm 1998     Dinamarca Pescado tratado térmicamente 5 < 10 CFU/g    
Lm 1998     Dinamarca Pescado curado 4 < 10 CFU/g     




2.3 Brotes registrados 
 
 Dada la prevalencia registrada de L. monocytogenes en distintos alimentos se han 
recogido varios casos de brotes de listeriosis en las dos últimas décadas. Un hecho 
significativo, es el alto índice de mortalidad que llevan asociados, existiendo además un 
gran número de casos esporádicos que no han sido identificados (McLauchlin, 1996). 
Son especialmente llamativos aquéllos originados por consumo de vegetales. Ho y col. 
(1986) estudiaron un brote de listeriosis por consumo de tomate en Boston (EEUU) De 
los 23 pacientes afectados, en 20 de ellos se aisló L. monocytogenes.  
En 1983 hubo otro brote de similares características en Canadá recogido por Schlech 
y col. por consumo de ensalada de coliflor. Se estimó que el brote tuvo como resultado 
41 casos de listeriosis con 18 muertes. El brote, causado por L. monocytogenes 4b se 
aisló a partir de una muestra de ensalada de col tomada de la nevera de un enfermo y en 
paquetes procedentes de los supermercados.  
Entre 1983 y 1987 se registraron en Suiza un total de 122 casos de listeriosis, que 
dieron lugar a 34 muertes. Tras una investigación detallada, estos casos se asociaron 
epidemiológicamente al consumo de queso de pasta blanda. La cepa causante del brote 
fue aislada a partir de la superficie del queso procedente de la casa de un enfermo y de 
las áreas de producción del queso, que presentaban un alto grado de contaminación.  
Entre 1987 y 1989 en el Reino Unido se registró un aumento de la listeriosis en 
torno a 100 casos por año, hasta llegar a 300 en 1989 (McLauchlin y col., 1991). El 
aumento fue prácticamente debido por completo al consumo de paté contaminado. Las 
muestras de paté contuvieron grandes cantidades de L. monocytogenes serotipo 4b que 
variaban de < 102 a > 106 CFU/g. Una vez que se redujo drásticamente el consumo de 
paté, la incidencia de listeriosis ha permanecido estable, en torno a unos 100 casos 
anuales (McLauchlin, 1993).  
Un brote de listeriosis que tuvo como consecuencia un elevado número de muertes, 
ocurrió en Francia en 1992 (Goulet y col., 1993). El vehículo contaminante fue lengua 
de gelatina, aunque también se registraron casos de contaminación cruzada en el punto 
de venta. Se piensa que se produjeron un total de 279 casos de listeriosis con 63 muertos 
y 22 abortos.  
La evidencia más reciente de gastroenteritis provocada por L. monocytogenes 
ocurrió a causa del consumo de leche chocolateada en EEUU (Dalton y col., 1997). Los 
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síntomas presentados fueron diarrea (79 %) y fiebre (72 %). Las cantidades de L. 
monocytogenes detectadas en la leche fueron entre 8,8 x 108 y 1,2 x 10 9 CFU/ml.  
En la Tabla 2 se resumen algunos brotes recogidos en diferentes países. 
 
Tabla 2 Brotes recogidos de L. monocytogenes en diferentes países 
 
País Año Alimento  Número de casos  Serovar 
   Total Embarazadas Muertes  
       
EEUU 1976 Ensalada 20 0 5 4b 
Nueva Zelanda 1992 Mejillones 4 0 0 1/2 a 
Suecia 1994 Pescado 9 3 2 4b 
Francia 1995 Queso 17 11 4 4b 
Italia 1997 Ensalada 156 0 0 4b 
EEUU 1998 RTE* 50 NR** > 8 4b 
Finlandia 1999 Mantequilla 25 0 6 3a 
Francia 2000 Cerdo 32 9 10 4b 
EEUU 2001 Queso 12 10 5 NR 
* Alimentos listos para el consumo 
** No recogido 
 
Aunque en nuestro país la incidencia de L. monocytogenes es baja, existen casos de 
brotes esporádicos. En la Figura 4 se puede apreciar la evolución de los casos de 
listeriosis en España obtenidos a partir del Sistema de Información Microbiológica 












Figura 4 Evolución del número de casos de listeriosis/año en España 


























La virulencia de los distintos serotipos de L. monocytogenes es diferente y así pues, 
los que presentan una mayor patogenicidad para el hombre son los serotipos ½ a y 4b. 
Los factores de virulencia parecen estar asociados con el gen responsable de la 
hemólisis. Asimismo, se ha comprobado que entre un 2-6 % de la población humana 
son portadores asintomáticos, liberándolo por las heces.  
Los serotipos  ½a (aislados mayoritariamente de los alimentos (Farber y Peterkin, 
1991, McLauchlin, 1997) suelen ser dominantes en Europa, mientras que los 4b han 
sido aislados mayormente en América (Rocourt, 1994). El serotipo 4b es el responsable 
de al menos el 50 % de los casos esporádicos de listeriosis en el mundo (Uhitil y col., 
2004).  Sin embargo, otros autores opinan que el serotipo ½ a es el predominante tanto 
en los casos de brotes de listeriosis humana como en los esporádicos. (Kathariou, 2002).  
De Simon y Ferrer, (1998) estudiaron la prevalencia de L. monocytogenes en 
alimentos listos para el consumo, y encontraron una distribución homogénea de los 
distintos serotipos, por lo que no se llegó a una asociación clara entre una cepa y un 
alimento concreto. 
 
2.4 Criterios microbiológicos 
 
 La toxiinfección alimentaria causada por L. monocytogenes afecta principalmente a 
mujeres embarazadas produciendo abortos y malformaciones en el feto, personas 
ancianas, niños menores de 1 año y enfermos inmunodeprimidos (Codex, 1999). Cabe 
señalar que la incidencia de listeriosis en los diferentes países se ha mantenido constante 
en los últimos años, incluso ha sido reducida. Es una enfermedad poco común, pero 
tiene una alta tasa de mortalidad (20-30 %) (Rocourt, 1996).  
Actualmente, no se conoce cual es la dosis mínima infectiva de L. monocytogenes 
que causa la enfermedad, aunque las investigaciones epidemiológicas apuntan a que en 
todos los brotes estudiados, los alimentos implicados presentaban un alto nivel de 
contaminación. Sin embargo, el nivel de L. monocytogenes en los alimentos suele ser 
normalmente bajo, aunque como se ha descrito, varía notoriamente según el tipo de 
producto y las condiciones de procesado. Aquéllos alimentos que sean susceptibles de 
favorecer el crecimiento de L. monocytogenes o bien, unas inadecuadas condiciones de 
conservación del producto (abuso de temperatura), permiten que se alcancen niveles 
peligrosos para el consumidor (Nyati, 2000b). Diferentes países a este respecto han 
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establecido sus propias normas sobre los niveles de tolerancia de L. monocytogenes en 
los distintos alimentos, incuso introduciendo políticas de “tolerancia cero” (JØrgensen y 
Huss, 1998; NØrrung y col., 1999). En 1999, el Comité Científico Alimentario (SCF) y 
el Comité Científico Veterinario relativo a Salud Pública (SSCVPH), a través de la 
comisión europea, propusieron unos criterios microbiológicos comunes para L. 
monocytogenes en alimentos, a raíz de las diferencias existentes entre los países de la 
UE. Recientemente se ha propuesto una nueva regulación a nivel europeo (Commission 
Regulation Nº 2073/2005 on microbiological criteria for foodstuffs), que incluye las 
consideraciones de los documentos anteriormente citados, pero tiene en cuenta otros 
aspectos, tales como el tipo de población (distinguiendo entre grupos de riesgo), planes 
de muestreo, o medidas correctoras a tomar en caso de resultados insatisfactorios. En 
esta regulación, los alimentos minimamente procesados, diferentes a los destinados para 
la población infantil y con fines médicos, se propusieron los dos criterios 
microbiológicos citados dependiendo de la demostración por parte del fabricante de que 
el producto supera o no las 100 CFU/g a lo largo de su vida comercial. Si se consigue 
demostrar este hecho, se aplicará el Criterio I, pero de lo contrario, se empleará el 
Criterio II.  
 
2.4.1 Estimación de Objetivos de Salud Pública y Objetivos de Seguridad 
Alimentaria para L. monocytogenes 
Un Objetivo de Salud Pública se define como el establecimiento de un nivel 
apropiado de protección frente a un determinado peligro por parte de un país (ALOP). 
El concepto de ALOP fue introducido en un acuerdo de la OMC cuando se propusieron 
ciertas medidas sanitarias y fitosanitarias (SPS) sobre los productos alimenticios. El 
ALOP es el nivel de protección apropiado establecido por un país de una medida 
sanitaria y fitosanitaria para proteger la vida humana, animal, vegetal o la salud dentro 
de un territorio (World Trade Organization, 1995). Así pues, el ALOP es el nivel de 
protección que una población está dispuesto a admitir, en detrimento de unos costes que 
pueden ser de tipo económico, humano, médico, legal etc. El ALOP debe a su vez estar 
influenciado por la percepción del riesgo por parte de una población, es decir, teniendo 
en cuenta la naturaleza y severidad de un peligro, las medidas existentes para su control 
o el establecimiento de márgenes de seguridad apropiados.  
Posteriormente, la ICMSF, (2002) ha propuesto la utilización de Objetivos de 
Seguridad Alimentaria (FSO) como un vínculo entre los ALOP y el establecimiento de 




criterios de proceso y funcionamiento establecidos en la industria para el control de un 
peligro alimentario. Un FSO se define como la concentración máxima de un 
microorganismo en un alimento en el momento de consumo (ICMSF, 2002). 
 Tanto la implantación de un FSO como la de un ALOP para un determinado 
microorganismo en los alimentos, debe ser dinámica y adaptarse a la evolución de una 
población concreta. La reducción de ese nivel se puede conseguir a través de la 
utilización de modelos predictivos en ECRM que describan el comportamiento 
microbiano. La información que proporcionan los modelos predictivos se puede utilizar 
para conocer los factores que tienen una mayor influencia, así como el efecto de su 
modificación sobre el riesgo final. 
 
2.5 Factores que afectan al crecimiento y supervivencia de Listeria monocytogenes 
 
Existen muchos factores que determinan la presencia de L. monocytogenes en los 
alimentos en mayor o menor cuantía, siendo muy variable su incidencia en la población. 
La influencia de dichos factores se desarrollará a lo largo de la presente Tesis doctoral 
cuantificándose asimismo el efecto sobre el crecimiento y supervivencia de L. 
monocytogenes en los alimentos. 
De todo lo descrito anteriormente, se puede concluir que L. monocytogenes se 
encuentra presente en una gran variedad de materias primas alimentarias, y la 
exposición ambiental de ciertos grupos de alimentos (de origen animal y vegetal) a las 
fuentes medioambientales del microorganismo, hace muy difícil que en su producción 
se consiga la ausencia de L. monocytogenes. Con el fin de evitar la proliferación de L. 
monocytogenes hasta niveles potencialmente peligrosos, es necesario conocer las 
condiciones y factores que afectan a su crecimiento y supervivencia.  
 
2.5.1 Temperatura 
El control de la temperatura constituye el factor más importante a controlar para 
evitar cualquier tipo de alteración microbiológica en un alimento. Generalmente, un 
procesado y almacenamiento a temperaturas de refrigeración o congelación garantiza de 
algún modo, la ausencia de ciertos grupos microbianos, y limita el crecimiento de otros. 
Sin embargo para L. monocytogenes una baja temperatura, como factor único, no 
impide su crecimiento, e incluso en algunos casos (dependiendo de la composición del 
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alimento y otros factores físico-químicos) dicho crecimiento se ve favorecido y se 
produce en un tiempo relativamente corto. La Tabla 3 muestra la velocidad de 
crecimiento de L. monocytogenes a distintas temperaturas (Mossel y col., 1995).  
 
Tabla 3 Duración de la fase de latencia (d) y tiempo de generación (d) de L. monocytogenes a 
diferentes temperaturas 
 
Fase de latencia 
 
Temperatura (ºC) 0-1 2-3 5-6 7-8 9-10 
              Tiempo (días)   3-33    2-8    1-3      2    <1,5 
 
Tiempo de generación 
 
Temperatura (ºC) 0-1  4-5      10-13 
             Tiempo (días)    62-131             13-25                      5-9 
 
 
L. monocytogenes es capaz de crecer en un amplio rango de temperatura, que oscila 
entre 1 y 45ºC. Listeria es considerada generalmente como un microorganismo mesófilo 
debido a su temperatura óptima de crecimiento, sin embargo es considerado psicrotrofo 
por su capacidad de crecer a temperaturas de refrigeración (Walker y col., 1990). Hay 
estudios (Junttila y col., 1988) en los cuales se observó crecimiento de L. 
monocytogenes a 1,1ºC (+/- 0,3).  
Asimismo, L. monocytogenes es uno de los microorganismos vegetativos más 
termorresistentes (Farber y col., 1998). De hecho, un procesamiento térmico incorrecto, 
puede llevar a la incompleta destrucción del patógeno. Cuando dicha supervivencia va 
seguida de un crecimiento, se desarrolla una resistencia añadida. Dichas células, tienen 
la capacidad de reproducirse y diseminarse durante la manipulación del alimento, 
adquiriendo una mayor resistencia a los agentes desinfectantes y a los tratamientos 
térmicos en pocas horas. Se ha estudiado en gran medida la resistencia térmica de L. 
monocytogenes (Mackey y Bratchell, 1989; Farber y Peterkin, 1991). En todos estos 
estudios se demuestra que L. monocytogenes no sobrevive a un proceso de pasterización 
normal, pero se ha visto que ciertos factores intrínsecos del alimento (pH, actividad de 
agua, sal etc.) afectan a su resistencia térmica, concluyéndose que es más resistente al 
calor que otros microorganismos patógenos como Salmonella o Campylobacter (Farber 
y Peterkin, 1991). Las poblaciones de L. monocytogenes que sobreviven a un 
inadecuado proceso de pasterización pueden crecer durante el almacenamiento en 




refrigeración hasta alcanzar niveles peligrosos para los individuos susceptibles (Ben 
Embarek y Huss, 1993). La capacidad de supervivencia y recuperación depende tanto 
del medio utilizado como de la temperatura de incubación (Mackey y col., 1994). 
Algunos estudios concluyen, que el enriquecimiento a baja temperatura favorece la 
recuperación de L. monocytogenes de alimentos tratados térmicamente (Mc Carthy y 
col., 1990) y que dicho almacenamiento ayuda a que se recuperen de los daños causados 
por el tratamiento térmico, supervivencia que sería indetectable si el producto se 
examinara inmediatamente después del tratamiento térmico (Sheeran y col., 1989; Kerr 
y Lacey, 1992). Otros estudios de recuperación en alimentos (Meyer y Donnelly, 1992), 
mostraron la capacidad de supervivencia de L. monocytogenes en otros alimentos como 
la leche. Incluso a temperaturas más altas (71,7ºC), se puede conseguir la recuperación a 
temperaturas óptimas (Crawford y col., 1992).  
 
2.5.2  pH y ácidos orgánicos 
L. monocytogenes es capaz de crecer en un amplio rango de valores de pH (4,3 - 
9,4) (te Giffel y Zwietering, 1999). El pH límite que permite su inhibición depende de la 
composición del medio, de la cepa y de su estado fisiológico (Giannuzzi, y Zaritzky, 
1996), pero parece ser que la fase estacionaria, produce una mejor adaptación de L. 
monocytogenes a bajos niveles de pH. Asimismo también se ve incrementada cuando se 
expone a condiciones de estrés (tratamiento térmico). Esto produce una adaptación del 
microorganismo a esas condiciones y por consiguiente, una mayor resistencia a los 
tratamientos con ácidos posteriores (Phan-Thanh, y col., 2000). En cuanto a los ácidos 
orgánicos, el empleo de ácidos débiles como conservantes, constituye una técnica 
efectiva y comúnmente utilizada. Cada tipo de ácido se disocia en el medio en una 
determinada proporción y a un pH concreto. El efecto inhibitorio de los ácidos 
orgánicos sobre los microorganismos, se corresponde con la fracción no disociada del 
ácido (Freese y col., 1973; Doores, 1993) ya que produce una mayor bajada del pH 
intracitoplasmático de la célula bacteriana. A un mismo pH, los ácidos débiles poseen 
un mayor efecto inhibitorio (tienen valores de pKa más altos), que los ácidos fuertes. 
El ácido cítrico (CA) tiene un efecto protector y bactericida sobre el crecimiento de 
L. monocytogenes, estando implicado en diferentes modos de acción. Buchanan y 
Golden, (1994), estudiaron la interacción del CA y el pH en relación con la tasa de 
inactivación de L. monocytogenes. La tasa de inactivación fue dependiente del pH y de 
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la concentración de CA, a unos niveles moderados. Sin embargo, bajas concentraciones 
de CA tienen un efecto protector sobre L. monocytogenes a pHs 5-6, previniendo la 
inactivación. Esto sucede porque actúa como catalizador de ciertas reacciones 
metabólicas. Parece ser que las diferentes formas iónicas de la molécula están 
implicadas en sus efectos sobre L. monocytogenes los efectos tóxicos se corresponden 
con la forma no disociada del ácido, mientras que los efectos protectores los llevan a 
cabo las formas monocarboxílica y dicarboxílica del ácido. Giannuzzi y Zaritzky, 
(1996), observaron los efectos de otros ácidos como el ascórbico (AA) o el ácido 
láctico (LA), además del ácido cítrico sobre la inhibición del crecimiento de L. 
monocytogenes a 4 y 10ºC. Encontraron que el ácido ascórbico poseía una mayor 
efectividad a bajas temperaturas, debido a su valor más alto de pKa, pero el ácido cítrico 
fue el que tuvo mayor poder inhibitorio, ya que a menores cantidades, se consiguió una 
mayor concentración de ácido sin disociar. 
Si se tiene en cuenta que la presencia de ácidos débiles produce un descenso en el 
pH, y ese descenso provoca que aumente la concentración de ácidos sin disociar, la 
combinación de bajos niveles de pH, altas concentraciones de ácido sin disociar y bajas 
temperaturas de almacenamiento, puede ser efectiva en la inhibición del crecimiento de 
L. monocytogenes.  
 
2.5.3 Atmósferas modificadas 
La utilización de atmósferas modificadas (MAP) constituye una buena alternativa 
para la prolongación de la vida media del un alimento, manteniendo sus cualidades y 
apariencia originales, y previniendo o reduciendo el crecimiento de microorganismos 
aerobios y alterantes (Parry, 1993). Farber y col. (1996a) definen las MAP como una 
forma de conservación de los alimentos en la que se utiliza una atmósfera diferente a la 
del aire consistente en la introducción de una serie de gases entre los que destacan el 
CO2, N2 y O2. El uso de las MAP se ha extendido a diversos tipos de alimentos como 
los vegetales minimamente procesados, y otros alimentos listos para el consumo.  
Su acción inhibitoria sobre el crecimiento microbiano ha sido ampliamente 
estudiada sobre microorganismos psicrotrofos, y bacterias ácido-lácticas, aumentado su 
efectividad con el almacenamiento a bajas temperaturas (Nguyen-the y Carlin, 1994). 
Las MAP sin embargo, no influyen significativamente en el crecimiento y 
supervivencia de L. monocytogenes, debido a que es un microorganismo anaerobio 




facultativo (Berrang y col., 1989, Kallander y col., 1991, García Gimeno y col., 1996). 
Carlin y col. (1996) estudiaron la influencia de varios tipos de MAP sobre el 
crecimiento de L. monocytogenes y los caracteres organolépticos de endivias. En su 
estudio se observó que una MAP del 10 % O2 y 10 % CO2 resulta en un aumento de la 
vida útil de endivias minimamente procesadas en comparación con el aire, pero que no 
tiene un marcado efecto en el crecimiento de microorganismos aerobios ni de L. 
monocytogenes. Sus resultados muestran que a 3ºC un incremento de la concentración 
de CO2 supone un ligero o nulo efecto sobre el crecimiento de L. monocytogenes  en 
hojas de endivia. Señalan que los efectos de las MAP se potencian con el descenso de la 
temperatura de almacenamiento, y que concentraciones de CO2 por debajo del 30 % 
suelen ser inefectivas para evitar el crecimiento y supervivencia de Listeria  Farber y 
col. (1996a). Esto hace que se necesiten altas concentraciones de CO2 para inhibir el 
crecimiento de Listeria, lo cual supone en muchos casos un deterioro en la calidad 
organoléptica del producto. Asimismo, encontraron que L. monocytogenes no es capaz 
de sobrevivir durante un periodo de 30 días a un pH inicial de 5,5 a 4ºC y con una 
atmósfera > 50 % de CO2.  
Así pues, aunque el uso de las MAP sea efectivo contra determinados grupos 
microbianos, se necesita una combinación de más factores conjuntos para inhibir el 
crecimiento de L. monocytogenes, como las bajas temperaturas o pHs.  
 
2.5.4 Otros factores 
Aunque el control de la temperatura y pH son los factores fundamentales para 
garantizar la seguridad de un alimento, existen otras técnicas de conservación que 
pueden ser potencialmente aplicadas.  
En aquéllos alimentos con baja actividad de agua, L. monocytogenes puede 
sobrevivir, aunque no multiplicarse en ellos. Existen estudios hechos con leche en polvo 
(aw < 0,6), leche condensada (aw < 0,6) o salami (0,79 < aw <0,96) donde se observó una 
fuerte inhibición del crecimiento de L. monocytogenes, que fue más acusada a bajas 
temperaturas (Doyle y col., 1989). 
L. monocytogenes es bastante halotolerante, siendo capaz de crecer bajo 
concentraciones del 10 % de sal (McClure y col., 1989). La concentración máxima de 
sal tolerable aumenta a medida que se acerca a la temperatura óptima de crecimiento, 
aunque también existen otros factores a tener en cuenta como el pH. 
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En resumen, la utilización de todos estos factores conjuntamente constituye el 
concepto de “tecnología de obstáculos”, establecido por Leistner, (1992), y aplicado 
por McMeekin y col. (2000). Se basa en la utilización de distintas concentraciones de 
conservantes con el fin de limitar el crecimiento microbiano y no deteriorar las 
características organolépticas del alimento. Todas estas medidas se traducirán en 
alimentos de mejor calidad microbiológica y por tanto, más seguros desde el punto de 
vista sanitario para el consumidor. 
 
 
3. Caracterización del Peligro 
 
La caracterización del peligro es la “evaluación cualitativa o cuantitativa de la 
naturaleza de los efectos adversos sobre la salud asociados con un determinado 
peligro. En el caso de una ECRM, el peligro está relacionado con microorganismos y 
sus toxinas” (Codex, 1999).  
La Caracterización del Peligro describe el efecto adverso para la salud humana de 
una sustancia en particular, organismo u otra entidad. Es aquélla parte de la ECRM que 
comprende las relaciones causa-efecto o dosis-respuesta, usualmente descritas por el 
porcentaje de la población que contrae la enfermedad tras exponerse a una determinada 
dosis o nivel de contaminación. Las principales etapas que acontecen un proceso dosis-










Figura 5 Esquema de las principales etapas de un proceso dosis-respuesta 
 
El proceso empieza con la exposición del individuo a una determinada 
concentración celular del microorganismo patógeno. Posteriormente, se produce la 








infección, cuando el patógeno es capaz de sobrevivir en el interior del hospedador una 
vez que se ha ingerido. La infección se suele medir de modo cualitativo 
(presencia/ausencia), pero también se puede hacer de forma cuantitativa (por ejemplo 
estudiando la concentración de anticuerpos). La enfermedad se manifiesta cuando los 
mecanismos de virulencia del patógeno son activados y causan un daño concreto al 
hospedador.  Este daño se puede dar en forma de producción de toxinas (intoxicación) o 
bien por la propia invasión del propio microorganismo en sí hacia el tejido del 
hospedador (toxiinfección). Por último, el hospedador puede recuperarse de la 
enfermedad, o bien sufrir unas secuelas que con el tiempo pueden agravarse hasta 
provocar la muerte del individuo. En el caso de L. monocytogenes este hecho ocurre con 
mayor frecuencia en ancianos, niños y enfermos inmunodeficientes.  
La relación dosis-respuesta depende de varios factores, entre ellos el número de 
bacterias ingeridas, virulencia, efectos del patógeno sobre el alimento o susceptibilidad 
del individuo a una cepa concreta. Sin embargo, para entender bien este fenómeno, es 
necesario conocer aspectos relativos a las características del microorganismo, su 
influencia sobre una población concreta, y cuáles son los mecanismos de transmisión de 
la enfermedad. Esta información de tipo teórico proporcionará una cierta base biológica 
a los modelos dosis-respuesta, que se tratarán a continuación. 
 
3.1 Listeria spp. y listeriosis humana 
 
L. monocytogenes y el trastorno provocado por su ingesta (listeriosis), fue 
reconocido por primera vez en 1924 en un laboratorio de Cambridge (Murray y col., 
1926). A lo largo de la década de los 80, el número de toxiinfecciones alimentarias por 
listeriosis aumentó significativamente en muchos países desarrollados, lo que produjo 
un estudio más detallado de la enfermedad. Dichos estudios estuvieron basados en los 
mecanismos por los cuales produce la enfermedad, su morbilidad y mortalidad, y en la 
recopilación de diversas fuentes epidemiológicas. A pesar de ello, actualmente existen 
problemas de salud pública en muchos países en relación al control de esta bacteria, y 
particularmente a su transmisión por la cadena alimentaria.  
Por todo esto, se han desarrollado varias evaluaciones de riesgo concernientes a los 
casos de listeriosis por vía alimentaria (Jouve, 2000; Rocourt y col., 2001). Dentro de 
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las fases que integran un proceso de ECRM, la caracterización del peligro es quizá la 
más difícil de analizar y desarrollar como se describirá a continuación.  
El género Listeria incluye seis especies que comprenden: L. monocytogenes, L. 
innocua, L. welshimeri, L. seeligeri, L. ivanovii y L. grayi. La listeriosis está causada 
por especies del género Listeria, pero en concreto, L. monocytogenes es la más 
predominante en animales y humanos (McLauchlin y Jones, 1999). Está comprobado 
que la listeriosis en humanos, presenta síntomas tales como septicemia, meningitis, 
encefalitis, y en raras ocasiones infecciones estomacales. Los síntomas de diarrea no son 
demasiado frecuentes, y se deben a cepas específicas de L. monocytogenes (Linnan y 
col., 1988). 
Asimismo, afecta a principalmente a mujeres embarazadas y los fetos a nivel del 
sistema nervioso central. La mayoría de los casos en adultos y jóvenes se dan en 
individuos inmunodeficientes (enfermos de SIDA), diabéticos, o individuos afectados 
por el consumo de alcohol o por riesgos coronarios. 
La tasa de mortalidad estimada de la listeriosis en humanos oscila entre el 20 y el 40 
% (Farber y Peterkin, 1991), pero los individuos que sobreviven pueden presentar 
graves secuelas, especialmente si el microorganismo ha invadido el sistema nervioso 
central. Los casos de listeriosis en fetos e individuos en gestación representan entre el 
10-20 % de la mortalidad. Dentro de este grupo, un 15-25 % conducen al aborto, 
mientras que un 70 % son infecciones neonatales. Aproximadamente en un 5 % de los 
casos ocurre la infección materna pero el feto no se ve afectado (Smerdon y col., 2001).  
A pesar de todo, existen muchos casos no diagnosticados debido a una incorrecta 
investigación microbiológica, o a la no identificación de fetos infectados (McLauchlin y 
col., 1988). Además, los casos presentados con síntomas diarreicos o con fiebre, no 
suelen ser investigados, ya que el aislamiento de Listeria a partir de heces o la 
utilización de cultivos con sangre no son destinados a investigar este tipo de 
infecciones. Por último, existen ciertos casos que habiendo sido diagnosticados, no son 
publicados. Por todo esto, la pérdida de información epidemiológica es bastante 










3.2 Mecanismos de transmisión de la enfermedad 
 
L. monocytogenes es un microorganismo patógeno intracelular que ha sido 
caracterizado en células animales (Kauffman, 1993). Sin embargo, los mecanismos de 
invasión y transmisión de la enfermedad no son del todo conocidos, existiendo notables 
diferencias entre hospedadores y cepas patógenas. Esta bacteria no se encuentra 
adaptada al hombre como hospedador, siendo un patógeno oportunista con múltiples 
vías de infección y formas de presentación de la enfermedad.  
La ingestión de alimentos contaminados es la principal ruta de transmisión de la 
enfermedad (McLauchlin, 1996). Esta ruta tiene lugar en el tracto nasofaríngeo y en la 
parte superior del sistema digestivo. El mecanismo de invasión ha sido asociado a casos 
de encefalitis en ovejas, con presentación de inflamaciones cerebrales (Mylonakis y col., 
1988). El alimento contaminado pasa a través del estómago, donde el ambiente 
altamente ácido provocaría la destrucción de L. monocytogenes. En cambio, hay muchas 
matrices de alimentos que presentan carácter tampón, facilitando la supervivencia del 
microorganismo, que se prepara para invadir otras partes del tracto gastrointestinal.  
Otras rutas de infección suceden a través de la vía respiratoria por aerosoles, o por 
contacto piel y ojos.  
El análisis de varios animales inoculados, sugiere que el intestino delgado es el sitio 
primario de invasión, aunque el sitio anatómico exacto y el modo de infección no es 
bien conocido (Vazquez-Boland y col., 2001). También se ha detectado su presencia en 
el sistema circulatorio, urinario, en el hígado y bazo de animales infectados. De 
cualquier forma, su supervivencia en células fagocíticas facilita su invasión a otros 
órganos y produce que el periodo de incubación de la enfermedad sea largo. La 
infección del feto sucede a través de la placenta, pasando por el líquido amniótico hacia 
los órganos internos. La presencia de L. monocytogenes en el líquido amniótico 
(Courcol y col., 1982) puede resultar en una contaminación ambiental posterior, o hacia 
la madre, o bien una contaminación cruzada (Bortolussi y Schlech, 1995).  Existen otras 








3.3 Relaciones dosis-respuesta 
 
La relación existente entre la cantidad de microorganismos ingerida y la 
probabilidad de aparición de la enfermedad, ha sido uno de los aspectos más discutidos 
en los últimos tiempos. La gran variabilidad e incertidumbre asociadas a este fenómeno 
hace que el comportamiento de determinados microorganismos en el ser humano sea 
difícil de predecir y modelar. Existen muchos modelos de dosis-respuesta que no son 
más que relaciones matemáticas que intentan explicar este proceso, pero no hay ninguno 
significativamente mejor que otro, y la utilización de uno u otro será distinta según cada 
caso. El caso de L. monocytogenes es especial en tanto que su comportamiento dentro 
del ser humano no ha sido estudiado en profundidad, como se ha descrito anteriormente. 
Esta relación dosis-respuesta se ve influenciada por tres componentes principales: el 
ambiente o matriz del alimento, el patógeno (virulencia), y la respuesta del hospedador. 
 
3.3.1 Matriz del alimento 
La listeriosis por vía alimentaria ha sido asociada al consumo de una gran variedad 
de alimentos; vegetales, carne, leche, marisco etc. y por tanto, las interacciones 
existentes entre los alimentos y el microorganismo son muchas y variadas. En muchas 
ocasiones los alimentos juegan un papel primordial a la hora de facilitar la 
supervivencia del microorganismo. Por ejemplo, hacen disminuir el tiempo de contacto 
con el estómago, o decrecer la secreción de ácido o pueden proporcionar 
microambientes de protección a los microorganismos frente a los mecanismos de 
defensa del organismo. El estado fisiológico de L. monocytogenes se ve alterado por 
estos fenómenos, lo que determina su capacidad de supervivencia en el interior de las 
células (Buchanan y col., 2000). La composición de los alimentos (grasa, proteínas, sal 
etc.) afectan a la expresión de genes implicados en la virulencia de L. monocytogenes 
activando los mecanismos de invasión celular.  
Actualmente, no existen datos que cuantifiquen este efecto y por tanto, podría ser 









3.3.2 Virulencia del patógeno 
La mejor forma de comprobar la virulencia de cepas patógenas de L. monocytogenes 
sería inoculándolos en la especie humana, pero como por razones éticas no es posible, 
las únicas fuentes de información a este respecto proceden de estudios hechos con 
animales, in vitro con tejidos biológicos, o fuentes de información epidemiológica. 
 
3.3.2.1 Datos obtenidos mediante experimentación animal 
Los ensayos realizados en laboratorio con animales (principalmente ratones), al 
menos garantizan la obtención de datos sobre la dosis infectiva del patógeno en seres 
vivos. Sin embargo, estos modelos tienen una escasa reproducibilidad, y un número 
relativamente grande de animales necesita sólo una pequeña concentración para que 
empiece a desarrollar síntomas clínicos. Esto hace que la extrapolación a seres humanos 
sea muy difícil de realizar ya que no se ajustan al mecanismo natural infectivo que 
existe en humanos.  
Los animales de experimentación utilizados han sido varios, desde ratones o 
conejos, hasta cerdos, embriones de pollo o monos, siguiendo un protocolo de 
inoculación de la dosis infectiva intraperitoneal, oral e intravenoso. La dosis letal 50 
(DL50 = número de microorganismos necesario para matar el 50 % de un lote 
experimental) oscila entre 102-107 CFU/g en ratones (Stephens y col., 1991). Se han 
descrito interacciones de dosis infectivas con la flora natural presente en el tracto 
gastrointestinal de los animales experimentales, haciendo disminuir la susceptibilidad 
del individuo (Czuprynski y Balish, 1981), pero los resultados en humanos son aún 
desconocidos. 
 
3.3.2.2 Modelos in vitro y caracterización de los genes de virulencia 
L. monocytogenes es un microorganismo capaz de crecer en muchos tipos de células 
mamíferas que incluyen enterocitos, hepatocitos, macrófagos, neuronas y fibroblastos 
(Dramsi y col., 1998). La utilización de células de mamíferos in vitro ha llevado a un 
mayor entendimiento de sus mecanismos de patogenicidad y virulencia. A pesar de ello, 
la virulencia de L. monocytogenes depende de multitud de factores y al menos, nueve 
tipos de genes están involucrados en los mecanismos de invasión, supervivencia, 
morbilidad y comunicación celular (Vazquez-Boland y col., 2001). Algunas cepas 
aisladas de tejidos celulares que produjeron infección, presentan en cambio 
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características fenotípicas asociadas a cepas no virulentas, como la incapacidad de 
producir hemólisis o genes virulentos (Niebuhr y col., 1993).  
Como ya ocurre con los ensayos en animales, los datos obtenidos a partir de tejidos 
de células de mamíferos no se pueden extrapolar a humanos. El análisis de los genes y 
sus productos indica una variación muy limitada en cuanto a su presencia, secuencia de 
ADN, expresión y actividad biológica entre diferentes cepas de L. monocytogenes 
(Vazquez-Boland y col., 2001). 
 
3.3.2.3 Datos epidemiológicos 
Los datos epidemiológicos que se recogen en mayor medida son los procedentes de 
brotes de listeriosis a causa del consumo de alimentos contaminados. El periodo de 
incubación entre la etapa de exposición (consumo de alimentos contaminados) y la 
presentación de los síntomas, varía entre 1 día y tres meses (Linnan y col., 1988) y esto, 
junto con la persistencia de L. monocytogenes en el ambiente de una industria, hace que 
los brotes puedan estar ampliamente separados en el espacio y el tiempo. Asimismo, no 
es fácil identificar un brote con un alimento concreto, dada la variación temporal en el 
periodo de incubación. También es difícil identificarlo con una cepa concreta, dado que 
las diferencias en cuanto a los mecanismos de virulencia entre las distintas cepas 
patógenas es mínimo.  
Por ello, los modelos dosis-respuesta asumen que todas las cepas de L. 
monocytogenes pueden ser potencialmente patógenas. Las razones que apoyan esta 
afirmación son: 
 
 Muchas toxiinfecciones alimentarias han sido causadas por varias cepas 
de L. monocytogenes  y no hay evidencias que asocien la listeriosis en 
humanos a una específica. 
 Hay una escasa variación genética en relación con la virulencia de L. 
monocytogenes. 
 No se ha llevado a cabo ningún estudio dosis-respuesta en humanos. 
 Los criterios microbiológicos actuales no hacen ninguna distinción de 
cepas. 
 No existen suficientes datos sobre una sola cepa de L. monocytogenes 
para desarrollar una ECRM. 
 





3.4 Modelado matemático 
 
El fenómeno dosis-respuesta se suele cuantificar por una representación del 
logaritmo de células ingeridas frente al porcentaje de individuos que contraen la 
enfermedad. Como resultado, se observa una relación sigmoidal en la cual existe un 
valor límite de concentración microbiana por encima del cual existe un aumento 
significativo del porcentaje de individuos infectados. En definitiva, un modelo dosis-
respuesta describe la probabilidad de que suceda una respuesta en un individuo concreto 
frente a la exposición a un microorganismo patógeno específico en función de la dosis 
empleada. El número de células ingeridas por un individuo se obtiene multiplicando la 
concentración de células patógenas por el volumen de alimento ingerido.  
En los últimos años, se ha intentado determinar la dosis mínima de células a partir 
de la cual se produce un aumento significativo de la probabilidad de enfermar. Este 
nivel, constituye la “dosis infectiva mínima”, que depende entre otros factores, de la 
susceptibilidad del individuo. Una posible interpretación de los modelos dosis-
respuesta, consiste en suponer que cualquier célula superviviente y viable es 
potencialmente capaz de multiplicarse en el interior del individuo pudiendo producir 
una toxiinfección. Esta teoría responde al nombre de “single hit concept” y no depende 
del tamaño de la dosis, ya que por pequeña que sea, siempre hay una cierta probabilidad 
de que se produzca la enfermedad. 
 Tradicionalmente, los modelos dosis-respuesta han sido descritos por el valor DL50 
definido anteriormente, pero más recientemente han surgido un buen número de 
modelos matemáticos que describen la curva en su totalidad. Algunos de ellos ya han 
sido realizados para L. monocytogenes, como el modelo exponencial (Notermans y col., 
1998), son el modelo Beta-Poisson (Haas y col., 1999), o el modelo Weibull-Gamma 
(Farber y col., 1996b). La distribución de Poisson es utilizada para caracterizar la 
variabilidad de dosis infectivas cuando las células patógenas se encuentran distribuidas 
aleatoriamente. Así pues, estos modelos tienen una cierta base mecanicista, por ejemplo, 
realizando asunciones sobre la variabilidad en la capacidad infectiva del patógeno, o la 
susceptibilidad del hospedador.  
Buchanan y Lindqvist (2000) encontraron que muchos modelos dosis-respuesta para 
L. monocytogenes pueden proporcionar predicciones que difieren con respecto a las 
dosis del patógeno normalmente encontradas en los alimentos. Por tanto, la utilización 
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de uno u otro modelo depende de su complejidad y su ajuste a los datos observados. Sin 
embargo, también existen otros factores a tener en cuenta como la extrapolación del 
modelo a la población objeto de estudio, o bien a sub-poblaciones (ancianos, niños, 
enfermos inmunodeficientes) donde la susceptibilidad de los individuos es muy 
diferente.  
En resumen, se puede decir que la gran variabilidad y los múltiples factores 
asociados al fenómeno dosis-respuesta, limita en parte la utilización de modelos 
matemáticos. A pesar de esto, existen distintos tipos de modelos a considerar en función 
de los datos de partida que se tengan. Casi todos representan funciones exponenciales 
por lo que las predicciones que se obtendrán en cada caso, variarán notoriamente.  
 
3.4.1 Tipos de modelos 
Se puede considerar que un hospedador ingiere exactamente una célula patógena. 
De acuerdo con la teoría “single hit model”, la probabilidad de que esa célula atraviese 
y supere las defensas del individuo sería pm. Por tanto, la probabilidad de que el 
hospedador no se infecte, sería 1- pm. En el caso de que se ingirieran dos células y 
suponiendo que actúan independientemente, la probabilidad de que el hospedador no se 
infecte sería en este caso (1- pm)2. Así pues, la probabilidad de infección (Penf) de un 
hospedador que ingiera n células sería:  
 
Penf (n; pm) = 1-(1- pm) n  Ec. 1 
 
A partir de esta sencilla fórmula, se deriva una gran variedad de modelos dosis-
respuesta  basados fundamentalmente en asumir una determinada distribución de las 
células en el alimento ingerido, y en el valor de pm. En el caso de que la distribución de 
los microorganismos sea aleatoria y se caracterice por una distribución de Poisson, la 
probabilidad de infección vendría determinada por:  
 
   Penf (D; pm) = 1-e - pm · D  Ec. 2 
siendo D la dosis ingerida. Si pm toma un valor constante r (Probabilidad para 
cualquier hospedador y  patógeno, la función Exponencial resultaría: 
 
Penf (D; r) = 1-e –r · D    Ec. 3 
 




En el caso de que r · D sea mucho menor que 1, la fórmula podría aproximarse a: 
 
Penf (D; r) ≈ r · D     Ec. 4 
 
Hasta ahora se ha supuesto una distribución homogénea de los microorganismos en 
el alimento ingerido y que no existen diferencias significativas entre distintos 
microorganismos y hospedadores. En caso contrario, la función anterior podría seguir 
una distribución Beta: 
 
Penf (D; α, β) = 1-F1 (α, α + β, -D)  Ec. 5 
 
Otras asunciones relativas a n y p darían lugar a otros modelos, como por ejemplo el 
Binomial (si las células presentes en el alimento se agruparan formando “clusters”), 
pero en todos los casos la forma de la curva no varía significativamente.  
 
Hay que tener en cuenta que la concentración de microbiana presente en los 
alimentos suele ser baja, por lo que es necesaria una extrapolación de estos modelos 
hacia esos niveles. El objetivo se centraría en predecir la aparición de enfermedad bajo 
una determinada dosis, para una población y microorganismo concreto. Es 
especialmente importante la recopilación de datos de diversas fuentes para aumentar la 
credibilidad de este tipo de modelos en su aplicación. Asimismo, se puede aumentar la 
precisión de los resultados seleccionando criterios específicos, como la elección de una 
sub-población o una zona geográfica concreta.  
 
4. Evaluación de la Exposición 
 
La Evaluación de la Exposición es la “evaluación cualitativa o cuantitativa de la 
probabilidad de ingestión de un agente físico, químico o biológico a través de los 
alimentos así como de la exposición a otras fuentes relevantes” (Codex, 1999).  
La Evaluación de la Exposición constituye la tercera etapa en el desarrollo de un 
proceso de ECRM y es la que mayoritariamente ha sido tratada y estudiada. Una vez 
que se conoce la relación entre el microorganismo patógeno, el hospedador y el 
alimento implicado, es necesario estimar el número de células a las que un individuo 
está expuesto cuando consume una ración de alimento. El propósito de la Evaluación de 
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la Exposición consiste en estimar la frecuencia de consumidores que ingieren alimentos 
contaminados y el número de bacterias presentes en cada ración. Para estimar los 
niveles de contaminación del microorganismo en el alimento se utilizan dos tipos de 
datos; cualitativos (presencia o ausencia) y cuantitativos. Los primeros se refieren a la 
estimación de la prevalencia del microorganismo en un alimento o grupo de alimentos, 
mientras que los datos cuantitativos son de concentración. En el caso de L. 
monocytogenes, existen básicamente cinco factores que influyen de forma más notoria 
sobre el riesgo de exposición para el consumidor: 
 
1. Cantidad y frecuencia de consumo del alimento. 
2. Frecuencia y niveles de contaminación de los platos preparados 
(prevalencia/concentración). 
3. Capacidad de crecimiento y supervivencia de L. monocytogenes en 
condiciones de refrigeración. 
4. Temperatura de almacenamiento. 
5. Tiempo de almacenamiento. 
 
Para ello, es imprescindible conocer con detalle la evolución de L. monocytogenes a 
lo largo de toda la cadena alimentaria hasta el consumidor. La cantidad y frecuencia de 
consumo está influenciada por el tipo de alimento y población. La prevalencia y/o 
concentración pueden variar por el procesamiento industrial del alimento y los 
tratamientos posteriores en el punto de venta y en el hogar del consumidor. Los tres 
últimos factores requieren un control exhaustivo de todas las etapas de producción, 
procesamiento, y conservación de los alimentos con el fin de garantizar una cierta 
seguridad al consumidor. Cabe destacar la escasez de este tipo de datos en España como 
por ejemplo, los niveles de contaminación de los alimentos, datos de consumo de la 
población, vida útil del alimento, o tratamientos posteriores que se realizan en el hogar 
del consumidor o centros de restauración.  
Las herramientas utilizadas para realizar este control se centran en los principios del 
APPCC, cuya esencia es proporcionar un margen de seguridad durante todas las etapas 
de producción-consumo del alimento, y no solo realizando ensayos sobre el producto 
final. La eficiencia de la combinación de los conceptos de APPCC y ECRM, depende 
en gran medida de una ciencia perteneciente al campo de la microbiología de alimentos 
que se afianzó durante la década de los 90 y contin




la microbiología predictiva. Tradicionalmente se ha definido la microbiología 
predictiva como la “cuantificación de la ecología microbiana de los alimentos”, 
emergiendo considerablemente en los últimos años, hasta convertirse en un elemento 
esencial de la microbiología de los alimentos moderna.  
Existe una gran variedad de modelos predictivos, en función de su naturaleza, tipo 
de ajuste o finalidad de los mismos. En la presente Tesis doctoral se abordarán 
diferentes tipos de modelos predictivos, los cuales serán aplicados en un esquema de 
ECRM para estimar el riesgo de que una determinada población contraiga listeriosis.  
 
4.1 Evolución de la microbiología predictiva-APPCC-ECRM 
 
4.1.1 Microbiología predictiva: 
Mossel, (1977), consideró la microbiología de los alimentos como una ciencia cuyas 
dos funciones fundamentales son: (i) protección del consumidor frente a los trastornos 
causados por microorganismos patógenos presentes en los alimentos, y (ii) prevención 
de la alteración de los alimentos a causa de la alteración microbiológica. En relación 
con este último punto, el tiempo en que transcurre cualquier tipo de alteración 
microbiana está determinado por el tiempo que tarda en duplicarse (tiempo de 
generación (g)) la población de los microorganismos mayoritarios causantes de la 
alteración. Este principio sigue las reglas de Monod-Hinshelwood, que asume que no 
existe fase de adaptación al medio (o fase de latencia) de los microorganismos alterantes 






ts g−=    Ec. 6 
Donde ts = tiempo que transcurre hasta que se produce la alteración microbiana bajo 
unas ciertas condiciones intrínsecas y extrínsecas, g = tiempo de generación, Ns = 
CFU/g en el momento de la alteración y N0 = CFU/g inicialmente presentes. 
Según Mossel, (1977), es importante considerar el impacto de los cambios 
producidos en los alimentos a causa de los microorganismos en estos 3 puntos: 
 
- “Es posible que un alimento que contenga microorganismos patógenos o 
toxinas en una cantidad potencialmente peligrosa para la salud humana, 
parezca en buen estado para el consumidor”. 
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- “Aquéllas medidas efectivas en el control y prevención de los 
microorganismos patógenos en los alimentos, no necesariamente controlan el 
crecimiento de los alterantes”. 
- “La inhibición de los microorganismos patógenos en los alimentos 
cuando los microorganismos alterantes están controlados (p. ej. adecuada 
refrigeración del producto), no está garantizada apareciendo además riesgo de 
contaminación cruzada”. 
 
El seguimiento de estas tres reglas es de vital importancia para alcanzar una 
adecuada seguridad microbiológica de los alimentos. Sin embargo, los productos 
minimamente procesados presentan el riesgo de crecimiento de microorganismos 
patógenos, o de alteración a lo largo de su vida comercial. Además, existen ciertos 
patógenos que son capaces de adaptarse fácilmente a distintos ambientes (L. 
monocytogenes) o bien que producen enfermedad a muy baja concentración 
(Escherichia coli 0157:H7). Así pues, es preciso un exhaustivo control de los 
parámetros físico-químicos que gobiernan el crecimiento microbiano (temperatura, pH, 
actividad de agua, concentración de sal etc.), y también un conocimiento suficiente 
acerca de las características de cada grupo de microorganismos de interés.  
Roberts y Jarvis, (1983), definieron la microbiología predictiva como el estudio de 
la respuesta de crecimiento de microorganismos que crecen en los alimentos frente a 
factores que los afectan, y a partir de estos datos, predecir lo que sucederá en el 
almacenamiento. Los primeros trabajos acerca de este campo de la microbiología de 
alimentos aparecieron durante la mitad de la década de los 80 (Farber, 1986; Baird-
Parker y Kilsby, 1987), comenzando a desarrollarse y perfeccionarse a partir de los años 
90 (McMeekin y col., 1989; Cole, 1991; Davey, 1992, Whiting, 1992).  
Muchos autores atribuyen el origen de los modelos predictivos a Esty y Meyer 
(1922), que describieron un proceso de destrucción térmica de esporas de Clostridium 
botulinum tipo A (McMeekin y col., 2002). El modelo realizado resultó ser muy 
conservador, por lo que su aplicación en aquél entonces fue muy limitada.  
El origen de la microbiología predictiva “moderna” surgió en los años 60 y 70, 
cuando varios modelos cinéticos de crecimiento microbiano fueron propuestos con el 
fin de evitar problemas de alteración en los alimentos (Olley y Ratkowsky, 1973). 
Posteriormente, se evaluó la probabilidad de producción de toxinas microbianas 




(Roberts y col., 1981) mediante el uso de modelos predictivos, con lo que su campo de 
aplicación fue incrementándose paulatinamente.  
 
4.1.2 APPCC: 
El sistema APPCC fue introducido en el campo de la microbiología de alimentos 
como un sistema de control de calidad que reemplazaba el muestreo del producto final, 
y que actualmente es introducido como una herramienta que se integra en todas las 
etapas de la producción de los alimentos (Hartmann, 1997).  
La microbiología predictiva surgió como una herramienta valiosa en la implantación 
de los sistemas APPCC, ya que permite la identificación de peligros microbiológicos en 
los alimentos, así como establece los Puntos Críticos de Control, y especifica límites o 
márgenes de seguridad para la aplicación de medidas correctoras en la industria 
alimentaria (Ross y McMeekin, 1997). A la hora de establecer un margen de seguridad 
(expresado en forma de Objetivo de Seguridad Alimentaria) en la industria alimentaria, 
se siguen las pautas marcadas por el sistema APPCC. Así pues, la microbiología 
predictiva proporciona una relación cuantitativa entre factores ambientales presentes en 
los alimentos (temperatura, concentración de sal, pH etc.) con el comportamiento 
microbiano. Los modelos predictivos pueden aplicarse en distintas fases de un sistema 
APPCC: 
 
 Análisis de peligros: los modelos predictivos ayudan a determinar si 
ciertos alimentos o formulaciones son aptos o no para el crecimiento 
microbiano, y en caso afirmativo, estimar su velocidad de crecimiento en 
el producto. De esta forma, se pueden especificar límites críticos o 
márgenes de seguridad microbiológica. 
 
 Identificación de puntos críticos de control: a través del conocimiento de 
la influencia de los diferentes factores físico-químicos sobre el 
crecimiento microbiano, éstos pueden ser modificados de forma que se 
consiga una mayor seguridad en el producto. Asimismo, los modelos 
predictivos ayudan a conocer si  una etapa del proceso industrial puede 




 Especificación de las medidas correctoras: en el caso de que en una etapa 
del proceso industrial no se alcance el margen de seguridad 
preestablecido, se puede conocer la magnitud de esta desviación, y 
modificar los parámetros del proceso de forma que se consiga 
reestablecer el control del producto. 
 
 El sistema APPCC constituye pues una herramienta sistemática consistente en la 
identificación de puntos críticos de control a lo largo de la cadena producción-consumo 
y la evaluación de cada uno de ellos sobre el riesgo final sobre la población. Sin 
embargo, actualmente la aplicación de estos principios sigue estableciéndose sin base 
científica y depende de cada tipo de empresa, región, peligro o alimento considerado.  
 
4.1.3 ECRM: 
La integración de la ECRM en el marco de la seguridad alimentaria es relativamente 
reciente en comparación con la implantación de los sistemas APPCC. En relación con la 
ECRM, los modelos predictivos juegan un papel fundamental en la etapa de evaluación 
de la exposición humana a ciertos microorganismos patógenos y alterantes. Por tanto, 
para evaluar el riesgo microbiológico que conlleva un determinado producto para el 
consumidor, es necesario conocer la carga microbiana en el alimento en el momento de 
su consumo. Esto requiere el conocimiento de la respuesta de los microorganismos 
frente a factores ambientales que los afectan, su evolución en los alimentos y el tiempo 
que tardan en alcanzar niveles de riesgo. Por este motivo, muchos autores han 
establecido una relación directa entre la microbiología predictiva y la ECRM 
(Lammerding y Fazil, 2000; Whiting y Buchanan, 2001; Nauta, 2002). 
Han sido varios los esquemas presentados que relacionan los modelos predictivos 
con el sistema APPCC dentro de un enfoque de ECRM. Uno de ellos, es el propuesto 
por Cassin y col. (1998) llamado PRM (“Process Risk Model”). Las bases del PRM 
consisten en desarrollar un modelo matemático que prediga la probabilidad de que 
ocurra un suceso adverso en función de los parámetros que gobiernan un proceso 
industrial. Es decir, a través del cambio de los diversos parámetros de determinadas 
etapas en la cadena de producción, el efecto de una hipotética estrategia que mitigue el 
riesgo puede ser estimado. Como resultado, el modelo actúa como una herramienta 
predictiva que evalúa futuros escenarios, siguiendo a la vez un esquema dinámico. El 




esquema PRM extiende el concepto de APPCC a lo largo del proceso de producción 
hasta el consumo del alimento. Por tanto, los principios del PRM se pueden resumir en: 
(i) el riesgo está determinado y puede ser modificado por las variables del proceso (que 
afectan a la carga microbiana), (ii) el comportamiento de los microorganismos puede ser 
descrito cuantitativamente por un modelo matemático. En la siguiente figura, se 















Figura 6 Representación de la estimación del riesgo de enfermedad mediante un proceso PRM 
 
Este esquema representa un ejemplo de posibles interacciones entre distintas 
variables que se pueden dar en un escenario concreto. Cada una de las variables 
seleccionadas (input) está representada por una distribución de probabilidad que genera 
un determinado valor durante un proceso de simulación de Monte-Carlo. El modelo 
matemático se usa para relacionar estas variables de entrada con una variable de salida 
(output), en este caso, la probabilidad de enfermar. Aquí, la transmisión del peligro está 
modelada dentro de la cadena de producción del alimento, hasta el momento de su 
consumo. El modelo resultante además, debe predecir los efectos de intervenciones 
propuestas para mitigar el riesgo. 
Nauta, (2002), propuso un enfoque extendido del PRM, denominado MPRM 
(“Modular Process Risk Model”). Consiste en la división de las etapas de la cadena de 







más precisa a través de pequeños escenarios. Los módulos se dividen en crecimiento, 
inactivación, mezcla, partición, eliminación y contaminación cruzada. En principio, una 
vez que se establecen las técnicas de modelado para todos los procesos básicos, 
cualquier etapa de la cadena de producción de alimentos puede ser modelada. Una 
característica importante del MPRM es que si un proceso se lleva a cabo y no existen 
suficientes datos disponibles como para ser modelado, el modelo debe ser lo más 
mecanicista posible (es decir, debe tener una cierta base biológica). El estudio del 
modelo se debe basar en el proceso, y no en la disponibilidad de datos.  
 
Tabla 4 Evolución de la población microbiana en relación con los seis módulos básicos del 
proceso MPRM 
 




    
Crecimiento = + = 
Inactivación - - = 
Mezcla + = + 
Partición  - = - 
Eliminación - - = 
Cont. cruzada + = = 
 
+ Incremento de la población microbiana 
- Descenso de la población microbiana 
= Ningún cambio en la población microbiana 
 
La Tabla 4 representa el efecto de cada uno de los módulos básicos sobre la 
prevalencia (fracción de unidades contaminadas), número total de microorganismos en 
todas las unidades, y tamaño de la unidad. En el caso de la mezcla y la partición el 
tamaño de la unidad se ve modificado, alterándose así la distribución de los 
microorganismos. Los módulos conducentes a un incremento del riesgo son el de 
crecimiento y contaminación cruzada.  
Así pues, la estimación del número de células en el alimento en el momento de su 
consumo, puede ser realizada a través de diferentes vías. El camino a elegir dependerá 
del resultado que se quiera alcanzar y del número de datos disponibles para ello. En 
muchos casos, es preferible realizar estimaciones más sencillas y útiles, que complejas e 
imprecisas. 
 





4.2 Tipos de modelos predictivos 
 
Un concepto implícito en un esquema de Evaluación de la Exposición es la 
influencia de determinados factores ambientales sobre el crecimiento y supervivencia de 
los microorganismos. Los modelos matemáticos son capaces de predecir la 
concentración microbiana presente en el producto final, lo que determinará 
posteriormente el nivel de exposición (Buchanan y Whiting, 1996). Así pues, dentro de 
una ECRM se pueden incluir funciones matemáticas específicas que cuantifiquen el 
crecimiento y muerte de un microorganismo (van Germen y Zwietering, 1998). 
Actualmente existen muchos modelos disponibles en la literatura científica pero en 
muchas ocasiones, su diseño, elaboración y predicción no son los más apropiados para 
su aplicación en ECRM.  
La aplicación de la microbiología en alimentos se define como la utilización de 
expresiones matemáticas que describen el comportamiento microbiano en un 
determinado producto (Whiting y Buchanan, 1994). Las premisas con las que parte la 
microbiología predictiva se basan en que las respuestas de los microorganismos en 
alimentos pueden ser reproducibles frente a ciertos factores extrínsecos en distintos 
alimentos (Ross y col., 2000). Este comportamiento se puede resumir en diversos 
modelos matemáticos que predicen el crecimiento, muerte, producción de toxinas etc. 
de los microorganismos en los alimentos durante un tiempo determinado.  
Con el fin de realizar estudios comparativos, muchos autores han propuesto distintas 
clasificaciones de los modelos predictivos. Dicha clasificación está basada según su 
finalidad, el tipo de bacteria que se pretenda modelar y su repercusión en la alteración 
del alimento o en su seguridad. Para acertar en la elección del modelo más apropiado a 
nuestras necesidades se debe tener en cuenta la finalidad de aplicación, el tipo de 
bacteria que se pretenda modelar y su repercusión en la alteración del alimento o en su 
seguridad. Básicamente los modelos matemáticos más utilizados se dividen en tres 
grupos:  
 
4.2.1 Modelos de supervivencia/inactivación 
Los modelos de supervivencia/inactivación describen la cinética del descenso de 
unidades logarítmicas de los microorganismos con respecto al tiempo. El factor 
principal a tener en cuenta en este tipo de modelos es la temperatura. 
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El desarrollo de los modelos de inactivación térmica fue una de las primeras 
aplicaciones que se hicieron en el campo de la microbiología predictiva. Aparte de los 
tratamientos térmicos de inactivación, existe una inactivación no-térmica en la que se 
utilizan fundamentalmente conservantes de origen químico. La inactivación química es 
una de las áreas que están generando mayor interés en microbiología predictiva. 
Asimismo, existe un proceso de inactivación física generado por mecanismos de 
irradiación o técnicas de altas presiones.  
 
4.2.1.1 Inactivación no-térmica 
El concepto de valor DT es bien conocido a raíz de los modelos de inactivación 
térmica, y constituye uno de los parámetros cinéticos más representativos para estudiar 
la inhibición microbiana. Este valor DT es fácilmente predecible a partir de tratamientos 
de inactivación lineales, esto es, en los cuales el descenso de unidades logarítmicas en 
función del tiempo de inactivación sea lineal. Sin embargo, su interpretación es más 
dificultosa en curvas o tratamientos de inactivación no lineales, como por ejemplo la 
inactivación química.  
Por ello, se han descrito varios modelos de inactivación que intentan representar 
tratamientos más heterogéneos, en los que el descenso de la población microbiana no 
sea lineal. El software  GINaFit (Geeraerd y col., 2005), disponible gratuitamente en 
Internet: <http: \\www.kuleuven.ac.be\cit\biotec>, constituye una herramienta muy útil 
a la hora de elaborar modelos de inactivación. A partir de datos relativos al descenso de 
unidades logarítmicas de la población microbiana con respecto al tiempo, se pueden 
































Figura 7 Representación gráfica de los modelos de inactivación microbiana más comúnmente 
utilizados 
 
Los modelos de inactivación desarrollados han sido fundamentalmente de tipo 
primario, es decir, se limitan a describir la curva de inactivación. Hasta la fecha, son 
pocos los trabajos en los cuales se desarrollan modelos secundarios. Uno de ellos, es el 
realizado por Buchanan y col. (1997b), en donde proponen una ecuación polinomial 
para predecir la inactivación no-térmica de L. monocytogenes en función de la 
temperatura, pH, concentración de sal, nitrito sódico y concentración de ácido láctico. 
 
4.2.1.2 Modelos de probabilidad o crecimiento/no crecimiento 
Los modelos de probabilidad enfocan su atención hacia aquéllas condiciones en las 
cuales el microorganismo puede o no crecer (Ratkowsky y Ross, 1995; Presser y col., 
1998; Stewart y col., 2001). Este tipo de modelos permiten definir con cierta precisión 
la zona de crecimiento/no crecimiento de los microorganismos utilizando uno o más 
factores de forma controlada. La seguridad microbiológica de un alimento se debe 
conseguir manteniéndolo en condiciones que no permitan que exista crecimiento 
microbiano (Salter y col., 2001). Para conocer cuáles son estas condiciones, se requiere 
el conocimiento de la probabilidad de crecimiento del microorganismo de interés en 
condiciones limitantes, consiguiendo al mismo tiempo no alterar en gran medida las 





















Modelo Bifásico-hombro Modelo Bifásico
Modelo hombro Modelo cola
Modelo hombro-cola Modelo Weibull
Modelo Weibull-cola Modelo Log-lineal
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Los modelos de probabilidad, se utilizan para microorganismos cuya sola presencia 
constituye un riesgo (por ejemplo, las esporas de Clostridium spp.) mientras que los 
modelos cinéticos se pueden aplicar para aquellos microorganismos que no se 
consideran patógenos hasta un cierto nivel de crecimiento o no alteran la calidad hasta 
que no llegan a un cierto límite (Buchanan, 1992).  
De esta forma, los modelos de probabilidad son útiles en el estudio del 
comportamiento de microorganismos patógenos o toxigénicos. La aplicabilidad de estos 
modelos es clara, a la hora de aplicar un tratamiento de conservación a un producto 
minimamente procesado, para la formulación de nuevos productos, y para los asesores 
de riesgo, de forma que determinen de modo más preciso la contaminación real que 
existe en los alimentos de cara al consumidor (Presser y col., 1997), o se minimice el 
riesgo de crecimiento de crecimiento de un microorganismo patógeno (McMeekin y 
col., 2000).  
Recientemente ha surgido una nueva tendencia en la realización de modelos de 
probabilidad dirigidos a determinar los límites absolutos de crecimiento microbiano, 
esto es, la presencia de ciertos factores extrínsecos que por sí solos no inhiben el 
crecimiento, pero sí lo hacen conjuntamente (Ross y col., 2000).  
Ross y McMeekin, (1994) establecieron que los modelos de probabilidad eran 
complementarios a los modelos cinéticos de crecimiento. Bajo ciertas condiciones en las 
cuales la tasa máxima de crecimiento se aproxima a cero y la fase de latencia tiende a 
infinito, el comportamiento microbiano debe estar más enfocado hacia condiciones de 
crecimiento / no crecimiento. Una vez que se produce un crecimiento significativo, el 
modelado predictivo debe ir más enfocado hacia los modelos cinéticos de crecimiento.  
Han sido muchos los modelos de probabilidad desarrollados en función de factores 
ambientales como la temperatura, actividad de agua, pH o concentración de ácidos 
orgánicos. Sin embargo, existe una carencia importante con respecto a la integración de 
los modelos de probabilidad en el ámbito de la ECRM ya que se pueden conseguir 
estimaciones más reales (no dependen de un único valor, sino de la probabilidad de 
ocurrencia de un evento) y precisas del riesgo microbiológico. En los Capítulos II y III 
se profundizará en el desarrollo de estos modelos para su posterior utilización en la 
estimación del riesgo microbiológico.  
A la hora de diseñar este tipo de modelos, deben recogerse una gran cantidad de 
datos en regiones cercanas a la interfaz de crecimiento microbiano, ya que la transición 




entre las zonas de crecimiento/no crecimiento suele ser abrupta. Tienungoon y col. 
(2000) observaron que cambios en 0,1-0,2 unidades de pH determinan un cambio 
significativo en la probabilidad de crecimiento de L. monocytogenes. Asimismo, Salter 
y col. (2001) observaron el mismo efecto con cambios en la actividad de agua alrededor 
de 0,002-0,004 unidades en el caso de E. coli. 
Ratkowky y Ross, (1995) propusieron una transformación de un modelo cinético de 
raíz cuadrada de McMeekin y col. (1993) en un modelo logístico, para modelar la 
interfaz de crecimiento/no crecimiento.  
 
maxmax 1 min min min 2 2( ) ( ) ( ) ( )w wa T T pH pH a a NO NOµ√ = ⋅ − ⋅ − ⋅ − ⋅ −            Ec. 7 
 
A partir de esta ecuación, se tomó ambos lados el logaritmo neperiano y el término 
de la izquierda se transformó en “logit P” siendo P la probabilidad de que se observe 
crecimiento. Los datos experimentales son considerados binarios, esto es, 1 = 
crecimiento, y 0 = no crecimiento. 
 
max0 1 min 2 min 3 min 4 2 2logit ( ) = + ln( ) ln( ) ln( ) )w wP b b T T b pH pH b a a b NO NO⋅ − + ⋅ − + ⋅ − + ⋅( −
 
Ec. 8 
donde b0, b1, b2, b3 y b4 son los coeficientes a estimar por el modelo por los datos 
experimentales. Los restantes parámetros (Tmin, pHmin, awmin, y NO2max) deben ser 
estimados independientemente o bien ser fijados a valores constantes.   
Una vez hallado el valor de los coeficientes, la probabilidad de crecimiento se 
determina fijando el valor de P. Generalmente, se prefiere un valor de P de 0,5, es decir 
aquél valor donde la probabilidad de crecimiento/no crecimiento sea 50:50. En ese caso: 
  
logit (0,5) = ln (0,5/0,5) = ln 1= 0 
 
Otro tipo de modelos fueron elaborados por Massana y Baranyi, (2000) para 
estudiar la interfaz de crecimiento/no crecimiento de Brochotrix thermosphacta en 
función del pH y la actividad de agua. El modelo propuesto incluyó un nuevo parámetro 
llamado: bw = √ (1 – aw). Así pues, el modelo se dividió en una parte parabólica 
(correspondiente a la relación entre el pH y la actividad de agua) y una parte lineal, a un 
valor constante de NaCl.  
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Un tercer tipo de modelo, fue elaborado por Le Marc y col. (2002). El modelo 
describe la interfaz de crecimiento/no crecimiento de L. monocytogenes y está basado 
en un modelo cinético con cuatro factores en el cual se estima µmax. La ecuación 
presentada, está basada en un modelo cardinal de Rosso y col. (1995). 
 
[ ]max opt ( ) ) ) ( , ,[ ])T pH RCOOH T pH RCOOHµ µ η δ ς φ= ⋅  ⋅ ( ⋅ ( ⋅  Ec. 9 
 
donde µopt es la tasa de crecimiento del microorganismo en condiciones óptimas de 
factores ambientales. 
La interfaz de crecimiento/no crecimiento se obtendría reduciendo el valor de µmax a 
0. Esto se consigue haciendo que el término que describe la interacción de los tres 
factores ( ( , ,[ ])T pH RCOOHφ ) sea igual a 0. 
Posteriormente, Hajmeer y Basheer, (2003a) propusieron la utilización de técnicas 
de Redes Neuronales de probabilidad (PNN) en lugar de las ecuaciones de Regresión 
Logística anteriormente mencionadas. Las redes PNN se basan en la estimación de una 
función probabilística de densidad (PDF) (g(x)) que resulta de clasificar las 
probabilidades observadas a priori en crecimiento (p1) y no crecimiento (p0). Una vez 
estimada PDF, se utiliza el teorema de Bayes, que clasifica las probabilidades 




1 1 0 0
( )( ) ( ) ( )
p g xP x
p g x p g x
=
+
    Ec. 10 
donde g1(x) y g0(x) son las PDF estimadas para la clasificación de los datos 
observados de crecimiento y no crecimiento respectivamente.  
 
4.2.2 Modelos cinéticos de crecimiento 
La adaptación de los microorganismos al medio es bien conocida desde antaño, ya 
que constituyen entidades biológicas capaces de proliferar en pocos minutos u horas. 
Combinando esta cualidad, con su pequeño tamaño, su facilidad de dispersión, su 
diversidad fisiológica, su capacidad de supervivencia, su tolerancia a condiciones 
extremas y su capacidad de mutación, se puede decir que los microorganismos son 
capaces de colonizar cualquier tipo de ambiente en la Tierra.  




Las poblaciones microbianas tienen un comportamiento complejo, marcado no solo 
por las condiciones ambientales, sino también por los grupos de microorganismos 
predominantes en esa población. Monod, (1949) observó que esta complejidad obedece 
a unas leyes relativamente simples que hacen que el crecimiento microbiano pueda ser 
cuantificado. 
Los modelos cinéticos de crecimiento estudian en cierta manera este 
comportamiento microbiano, estudiando la evolución de los microorganismos en un 
medio determinado en función de los factores que los afectan y a partir de los datos 
obtenidos, predecir lo que sucederá durante el almacenamiento. Estos modelos cinéticos 
son particularmente útiles cuando se quiere predecir el cambio sobre un parámetro de 
crecimiento microbiano en función del tiempo de una forma cuantitativa. En cambio, su 
elaboración comprende una gran cantidad de trabajo para generar un número de datos 
suficiente (McDonald y Sun, 1999). Asimismo, un diseño apropiado de las condiciones 
que se quieren estudiar es crucial para su posterior aplicabilidad.  
 
Los parámetros que controlan el crecimiento microbiano son:  
 
 Densidad máxima de población (Nmax): consiste en la determinación del 
tamaño máximo que puede alcanzar una población microbiana bajo unas 
determinadas condiciones. Obviamente, cuanto más favorables sean esas 
condiciones, el tamaño será mayor. 
 Tasa máxima de crecimiento (µmax): es la velocidad de crecimiento 
microbiana por unidad de tiempo y se suele expresar en unidades de 
concentración/tiempo. Está relacionada de forma inversa con el tiempo 
de generación (g). El valor de este parámetro será mayor cuanto más 
favorables sean las condiciones para el crecimiento microbiano. Es 
conveniente mencionar que a lo largo de la presente Tesis doctoral este 
parámetro se denominará como “tasa máxima de crecimiento”, debido a 
que su cálculo se ha basado en unidades de logaritmo decimal frente al 
tiempo, aunque está directamente relacionada con la “tasa máxima 
específica de crecimiento” descrita en el modelo primario de Baranyi y 
Roberts, (1994), que se calcula en unidades de logaritmo neperiano 
frente al tiempo.  
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 Fase de adaptación o latencia (λ): consiste en la determinación del 
tiempo transcurrido desde la colonización de los microorganismos en el 
medio, hasta que comienzan a multiplicarse. El valor de este parámetro 
será menor cuanto más favorables sean las condiciones para el 
crecimiento microbiano. 
 Inóculo inicial (N0): se corresponde con la concentración inicial de 
inóculo, expresada en log CFU/ml o CFU/g. 
 
Las distintas fases del crecimiento microbiano están representadas en una curva 
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Figura 8 Principales parámetros de una curva de crecimiento microbiano 
 
La tasa máxima de crecimiento (µmax) se calcula tradicionalmente a partir de la 
tangente de la pendiente de la fase exponencial de la curva de crecimiento, mientras que 
la fase de adaptación (λ) se calcula a partir del punto de corte de la pendiente descrita 
anteriormente con la línea tangente horizontal del nivel de inóculo (N0). La fase 
estacionaria comenzaría a partir del punto de corte de la pendiente de la fase 
exponencial con la tangente horizontal que marca la densidad máxima de población 
(Nmax) (Figura 8). La tasa máxima de crecimiento (µmax) sería aquella en la que la 
disposición de nutrientes es máxima y los metabolitos tóxicos liberados son mínimos 
(McMeekin y col., 1993). 
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El tiempo de generación (g) es el tiempo que tarda una célula en reproducirse y está 
relacionado proporcionalmente con la tasa máxima de crecimiento bajo la siguiente 
ecuación: 
 
g = Log (2)/ µmax     Ec. 11 
 
Muchos factores afectan a los alimentos aunque en realidad solo unos pocos 
influyen fuertemente sobre el crecimiento microbiano; como pueden ser la temperatura, 
el pH y la actividad de agua. 
La heterogeneidad de las poblaciones microbianas hace que, bajo ciertas 
condiciones, el valor de uno de estos tres parámetros pueda cambiar bruscamente sin 
que los otros dos se vean alterados. Normalmente en medios de cultivo estandarizados 
el comportamiento microbiano es más reproducible y fácilmente cuantificable, mientras 
que en sustratos de origen natural (como los alimentos), dicho comportamiento es 
mucho más heterogéneo. Asimismo, conforme las condiciones del medio van siendo 
cada vez más estresantes, la variabilidad en la estimación de los parámetros de 
crecimiento microbiano va siendo cada vez mayor. Como la microbiología predictiva se 
basa en mantener un cierto control sobre la población microbiana objeto de estudio, la 
estimación de los parámetros anteriormente citados debe ser lo más precisa y cercana a 
la realidad posible. A este respecto, Bridson y Gould, (2000), hicieron una distinción 
entre microbiología clásica y cuántica haciendo una analogía de la física. La diferencia 
estriba en la variabilidad existente en el crecimiento microbiano. La primera se 
corresponde con aquéllas zonas donde el crecimiento es más homogéneo (como por 
ejemplo, la fase exponencial y estacionaria) y que por tanto, solamente está influenciado 
por factores extrínsecos (temperatura, pH, actividad de agua etc.) que determinan la 
adaptación de los microorganismos al medio. Por otro lado, la microbiología cuántica 
trata de explicar aquéllas zonas donde existe una mayor variabilidad en el crecimiento, y 
que por tanto, son más difícilmente cuantificables. Se corresponden principalmente con 
la fase de adaptación, donde el crecimiento está influenciado por factores extrínsecos e 
intrínsecos propios de los microorganismos (tamaño de la población, estado fisiológico 
etc). Así pues la microbiología cuántica explica la adaptabilidad de una célula o grupo 
de células dentro de una población concreta. Esta adaptación en muchos casos puede dar 
lugar a un crecimiento o no posterior, ya que depende de muchos factores como el 
estado fisiológico celular, tipo de cepa, capacidad de mutación etc.  
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Aunque el crecimiento microbiano en un medio concreto esté bien monitorizado, 
existen unas bases fisiológicas inherentes que hace que tengan un cierto carácter 
mecanicista. Ross, (1999) explicó este fenómeno dentro del campo de la termodinámica, 
relacionándolo con la destrucción térmica y desnaturalización de enzimas limitantes 
para el crecimiento microbiano. La energía de activación (Ea) de estas enzimas se 
mantiene en unos niveles constantes en una zona alrededor de la temperatura óptima de 
crecimiento del microorganismo. Normalmente, se asume que existe una relación lineal 
entre la temperatura y la tasa máxima de crecimiento en un determinado rango. Dicho 
rango se denomina Región Fisiológica Normal (NFR) (Igraham y col., 1983) y se 
obtiene a partir del ajuste lineal de la ecuación de Arrhenius  (Ln µmax vs 1/T) como se 
detallará posteriormente. McMeekin y col., (1988), constató que la Ea depende de la 
distancia T - Tmin siendo Tmin la temperatura mínima por debajo de la cual no es posible 
el crecimiento microbiano. Krist y col., (1998) sugirieron que existe una Ea a partir de la 
cual se produce un cambio brusco en el valor de la tasa máxima de crecimiento. Nichols 
y col., (2002) observaron cambios estructurales en la composición de los ácidos grasos 
de la membrana celular bacteriana cerca de los límites de la NFR. Asimismo, la 
composición de los componentes celulares mayoritarios y las macromoléculas 
permanecen dentro de unos niveles razonablemente constantes dentro de la NFR 
(Lemaux y col., 1978).  
Sin embargo, también hay que considerar la interacción de dos o más factores sobre 
el crecimiento microbiano. Cuando este hecho se produce, por ejemplo entre 
temperatura y actividad de agua, la temperatura mínima que inhibe el crecimiento 
microbiano aumenta a medida que la actividad de agua disminuye. En otras palabras, la 
NFR del microorganismo se restringe cuando se introducen más factores ambientales en 
el medio. En el caso de cambios de pH, la combinación de este factor con otros, produce 
una disminución altamente significativa de la NFR (Krist y col., 1998).  
Para una mejor comprensión y bajo la perspectiva de la elaboración de un modelo, 
Whiting y Buchanan (1993) proponen clasificar los modelos predictivos en tres niveles: 
primarios, secundarios y terciarios. 
 
4.2.2.1  Modelos primarios 
Los modelos de nivel primario son aquellos que describen como varía el número de 
microorganismos en el tiempo en unas condiciones determinadas. Consisten 




básicamente en ajustar a una ecuación matemática la curva sigmoidal obtenida a partir 
de la representación del aumento o disminución del logaritmo de la población 
microbiana con respecto al tiempo. La representación de la evolución microbiana se 
suele hacer en logaritmos decimales (Log CFU/ml) dada la naturaleza exponencial del 
crecimiento microbiano, aunque en otros casos, se representa en logaritmo neperiano (ln 
CFU/ml) como se ha descrito anteriormente. Dentro de este grupo, se encuadran los 
modelos de crecimiento bacteriano como la función de Gompertz, y otros modelos 
mecanicistas desarrollados por Whiting y Cygnarowicz-Provost (1992), o Baranyi y 
Roberts, (1994). 
La evolución de una población microbiana con respecto al tiempo fue descrita en 
términos matemáticos por Monod de la siguiente forma: 
 
N = N0 · e µmax · t     Ec. 12 
 
Sin embargo, en esta ecuación no se considera la fase de adaptación del 
microorganismo, y tampoco el parámetro Nmax (ya que la población microbiana no crece 
indefinidamente). Una modificación de la ecuación a este respecto considera la 
existencia de fase de latencia: 
 
N = N0 · e µmax · (t - λ)    Ec. 13 
 
Los modelos sigmoidales surgieron a partir de los años 80. Gibson y col. (1987) 
introdujo la ecuación de Gompertz en el campo de la microbiología de alimentos, 
haciendo posible expresar la evolución del log CFU/ml vs tiempo en de forma 
sigmoidal:  
 
Log N t  = a + d · e           e [-B (t - M)]    Ec. 14 
 
donde N t es el tamaño de la población microbiana a tiempo t; a es el valor de la 
asíntota inferior (N0); d es la diferencia entre la asíntota inferior y superior (Nmax - N0); 
M  es el tiempo al cual la tasa máxima de crecimiento es máxima y B es un parámetro 
relacionado con la tasa máxima de crecimiento.  
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En relación con la ecuación anterior, Gibson y col. (1987) propusieron el empleo de 
una curva sigmoidal logística para predecir el crecimiento microbiano: 
e· [ ( )]t
dLogN
a B t M
=
+ − −
   Ec. 15 
El ajuste de los datos de crecimiento en este caso es muy similar al de la ecuación de 
Gompertz, aunque la excesiva simetría de la ecuación logística hace que su utilización 
sea menor.  
En la década de los 90 empezaron a surgir los modelos dinámicos, esto es, la 
predicción del comportamiento microbiano en presencia de fluctuaciones de los factores 
extrínsecos. Van Impe y col. (1992) hicieron una primera aproximación de modelos 
predictivos primarios de crecimiento e inactivación en función de fluctuaciones de 
temperatura. Asimismo, se empezó a considerar las condiciones de preincubación o 
precultivo de los microorganismos en un medio concreto a la hora de estimar los 
parámetros de crecimiento microbiano.  
La tendencia hacia modelos más mecanicistas fue culminada por Baranyi y Roberts, 






µ  ≈ 1−  
 
     Ec. 16 
donde N t es el tamaño de la población microbiana a un tiempo t y µ max es la tasa 
máxima de crecimiento. En el caso de que µ = µmax = constante, la ecuación describiría 
un crecimiento puramente exponencial. 
Esta ecuación diferencial de primer orden fue ampliada posteriormente a dos tipos 
de funciones de ajuste: una función de adaptación α (t) que describe la transición entre 
la fase de latencia y la fase exponencial, y una función de inhibición u (x) que describe 
la transición entre la fase exponencial y la fase estacionaria. Así pues, la estructura del 
modelo de crecimiento de Baranyi y Roberts quedaría de la siguiente forma: 
max 
( ) ( ) ( )( )
d x
t u x x
d t
α= µ     Ec. 17 
A la hora de aplicar el modelo de Baranyi y Roberts, u (x) y α (t) necesitan ser 
definidas previamente. La función de adaptación α (t) está definida por un parámetro 
llamado q (t) referente al estado fisiológico celular. La función de adaptación explicaría 
entonces la capacidad que poseen las células de utilizar una cierta cantidad de energía 
para su crecimiento, y que viene determinada por su tasa máxima de crecimiento en 




unas determinadas condiciones. Así pues, el proceso de adaptación se caracteriza por un 
aumento gradual de α (t) desde 0 a 1: 
( )
( )

















  Ec. 18 
La función de inhibición u (x) está basada en un descenso en el número de 
nutrientes. Sin embargo, la limitación de nutrientes solo ocurre a altas concentraciones 
celulares, una vez que ha comenzado el crecimiento. Por tanto, se definió una función 
de inhibición simple basada en el parámetro de densidad máxima de población (Nmax) y 









≈ 1−  
 
    Ec. 19 
Para un set de condiciones específicas, la ecuación diferencial de Baranyi y Roberts 
puede ser resuelta en un modelo explícito y reparametrizado (Poschet y Van Impe, 
1999): 
0
max ( ) 1
0 max
max
1 e( ) ( )  ln 1+ 
e
m A t




= + µ −  
 
 Ec. 20 
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  Ec. 21 
Actualmente, el modelo de crecimiento de Baranyi y Roberts es uno de los más 
utilizados en el campo de la microbiología predictiva. Han sido muchos los trabajos en 
los que se ha comparado su aplicación con otros modelos como el de Gompertz 
(McDonald y Sun, 1999) concluyendo con unos resultados bastante satisfactorios. 
El modelo primario de Baranyi y Roberts está incluido en un software llamado 
DMFit, el cual puede descargarse gratuitamente de la dirección web: 
<http://www.ifr.ac.uk/> donde se pueden ajustar los parámetros de crecimiento 
microbiano. Dicho software ha sido aplicado en el desarrollo de diferentes modelos 
primarios de crecimiento, detallados en los Capítulos IV, V y VII para la estimación de 
la tasa máxima de crecimiento de L. monocytogenes. 
Hasta este momento se han ido describiendo los diferentes modelos primarios de 
crecimiento en función del grado de complejidad. Existen otros más sencillos, como el 
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Figura 9 Principales parámetros del modelo lineal de tres fases 
 
 
Tabla 5 Estimación de los parámetros del modelo lineal de tres fases 
 
Fase de latencia     Fase exponencial Fase estacionaria 
t <= t λ  t λ  <= t  < t max    t >= t max 
 Nt = N0    Nt = N0 + µmax (t – t λ )    Nt = N max 
 
donde t
 λ  es el tiempo de duración de la fase de latencia;  t tiempo de análisis; N0 el 
nivel de inóculo inicial; Nt tamaño de la población en el tiempo t; Nmax densidad máxima 
de población; tmax tiempo en el cual se alcanza Nmax; y µmax tasa máxima de crecimiento. 
El modelo lineal de tres fases puede ser utilizado para diversas aplicaciones 
obteniendo un buen grado de predicción. En el Capítulo I se utilizará este modelo 
primario para la estimación de la fase de latencia de células individuales de L. 
monocytogenes bajo diferentes condiciones de temperatura y pH de preincubación. En 
muchos casos, el ajuste obtenido con el modelo lineal de tres fases se asemeja a otros 
modelos primarios de crecimiento más complejos por lo que su aplicación puede 
resultar bastante útil. 
 
4.2.2.2  Modelos secundarios 
Los modelos secundarios describen la relación existente entre los parámetros 
cinéticos de crecimiento y los factores ambientales tanto intrínsecos (pH, actividad de 
agua etc.) como extrínsecos (temperatura, composición gaseosa etc.). Se han descrito 
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mejor ajuste de la ecuación a los datos experimentales) hasta modelos mecanicistas 
(incluyen parámetros que describen el comportamiento microbiano en un medio o 
alimento concreto). Los más comúnmente utilizados se detallan a continuación: 
 
1) Modelo de Arrhenius: 
Este modelo secundario está basado en la relación existente entre la tasa máxima de 
crecimiento de un microorganismo con la temperatura ambiental. Esta observación fue 
realizada por Van´t Hoff y Arrhenius al final del siglo XIX, viendo la termodinámica de 






=      Ec. 22 
donde µmax = tasa máxima de crecimiento (h-1); A = factor de colisión (h -1); Ea = 
energía de activación del sistema (kJ/mol); R = constante universal de los gases (KJ/mol 
· K) y T = temperatura (K).  El modelo de Arrhenius fue extendido posteriormente por 
Davey, (1989) representando la relación de la tasa máxima de crecimiento (µmax) con la 
temperatura y actividad de agua: 
21 2
max 3 42ln w w
C C C a C a
T T
µ = + + +    Ec. 23 
donde c1, c2, c3 y c4 son los parámetros a estimar. En el caso de que la actividad de 
agua no sea un factor limitante para el crecimiento, los últimos parámetros pueden ser 
eliminados.  
 
2) Modelo de Belehradek o de raíz cuadrada 
Este grupo de modelos fue propuesto inicialmente por Ratkowsky y col. (1982), 
quienes observaron una relación lineal entre la raíz cuadrada de la tasa máxima de 
crecimiento y la temperatura (en rangos inferiores): 
 
max min( )b T Tµ√ = ⋅ −     Ec. 24 
donde minT es el valor mínimo de temperatura teórico al cual la tasa máxima de 
crecimiento es igual a 0 (suele situarse en torno a 2-3ºC por debajo de la temperatura a 
la cual no se observa crecimiento). Se obtiene mediante una extrapolación de una 
regresión lineal de la temperatura con respecto a la tasa máxima de crecimiento del 
microorganismo. Las aplicaciones prácticas de los modelos de Arrhenius y Ratkowsky 
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se pueden comprobar en el Capítulo VII, donde se estima la relación entre la 
temperatura de almacenamiento y la tasa máxima de crecimiento de L. monocytogenes 
en espárragos blancos pasteurizados. 
Posteriormente este modelo inicial fue ampliándose, en primer lugar, por 
Ratkowsky y col. (1983) a todo el rango de temperatura: 
 
[ ]max min max( ) 1 e· ( )b T T c T Tµ√ = ⋅ −  − −     Ec. 25 
 
Otras adaptaciones del modelo incluyeron los factores de actividad de agua o pH 
(Adams y col., 1991).  
min minmax min( ) ( (w wb T T a a pH pHµ√ = ⋅ − ⋅ − ⋅ −  Ec. 26 
 
Por último, Devlieghere y col. (1999) describió el modelo en función del contenido 
de CO2 disuelto para predecir el comportamiento de los microorganismos alterantes en 
productos cárnicos cocidos. En el Capítulo V se sigue el mismo esquema de este modelo 
para estudiar la influencia de la temperatura y concentración de ácidos orgánicos (cítrico 
y ascórbico) sobre el crecimiento de L. monocytogenes en caldo de cultivo. 
 
3)  Modelos cardinales 
Uno de los primeros modelos cardinales fue propuesto por Rosso y col. (1995) para 
describir el efecto de la temperatura y el pH sobre la tasa máxima de crecimiento en 
función de los valores cardinales de los factores, esto es, los valores óptimos, máximos 
y mínimos de temperatura y pH a los cuales el crecimiento es posible: 
 
max opt( , ) )T pH T pH⋅ ⋅µ = µ ς( ) Ψ(    Ec. 27 
 
 donde, 
       T < Tmin, 0 
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pH  > pHmax,       0 
 
 
4)  Modelos polinomiales 
Los modelos polinomiales o de Superficie de Respuesta son puramente empíricos 
donde la capacidad de ajuste a los datos experimentales así como su facilidad de 
elaboración son las ventajas más importantes que presentan. Generalmente, se utilizan 
ecuaciones polinomiales de segundo grado donde existen tres clases de términos: 
términos de primer orden, segundo orden y términos de interacción (o cruzados). 
Muchos autores han descrito la relación de ciertos factores ambientales (temperatura, 
pH, actividad de agua, NO2 etc.) a través de este tipo de ecuaciones (McClure y col., 




1 1 1 2
k k k
j j jj jl lj j
j j j l
y X X X Xβ β β β ε
= = < <
= + + + +∑ ∑ ∑ ∑  Ec. 28 
donde y es la variable dependiente o de respuesta del modelo (µmax, λ, y Nmax); 0β , 
jβ , jjβ , y jlβ  son los coeficientes a estimar; jX  y lX  son las variables independientes 
relacionadas con los factores ambientales, y ε  es el error del modelo. 
Los modelos polinomiales se caracterizan por presentar un gran número de 
parámetros, los cuales aumentan exponencialmente cuando se incrementa el número de 
factores del modelo. Sin embargo, su simplicidad y facilidad de representación hacen 
que puedan ser desarrollados en muchos tipos de software informático. Los 
inconvenientes de este tipo de modelos, es la ausencia de mecanicismo y su excesiva 
flexibilidad (desviación de las predicciones en los extremos del modelo), aunque son 
comúnmente utilizados por su buena capacidad de ajuste. 
 
5) Redes Neuronales Artificiales 
Los modelos secundarios de Redes Neuronales Artificiales (ANN) surgieron como 
una alternativa de modelos no lineales con aplicación en múltiples áreas científicas. Su 
aparición en el campo de la microbiología predictiva surgió gracias a su gran 
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flexibilidad y a la generación de modelos con un alto grado de ajuste a los datos 
experimentales en comparación con otras técnicas de regresión (Basheer y Hajmeer, 
2000). Las ANN constituyen modelos empíricos capaces de modelar 
(independientemente del grado de no-linealidad) la relación existente entre una variable 
dependiente o de respuesta y una serie de variables explicativas o independientes. 
Asimismo, no presuponen hipótesis de partida de normalidad e independencia de las 
variables independientes. Otra ventaja estriba en el hecho de que se pueden obtener 
modelos multi-ecuacionales con varias salidas mediante un solo modelo de red 
neuronal, obteniendo un menor error en la estimación. Sin embargo, presentan mayor 
complejidad de manejo, tiempo de ejecución y menor interpretabilidad. Al igual que los 
modelos polinomiales, carecen de base mecanicista, para describir el comportamiento 
microbiano. 
Estos modelos han sido descritos ampliamente por Haykin, (1994), y Basheer y 
Hajmeer, (2000) y su aplicación en microbiología predictiva es descrita por Hajmeer y 
col. (1997), Geeraerd y col. (1998), Hervás y col. (2001) y García-Gimeno y col. (2002).  
El desarrollo de esta disciplina está inspirado en el principio fundamental del 
sistema nervioso biológico. Una red neuronal artificial es un modelo estadístico 
computacional, el cual tiene una estructura de red altamente interconectada que se 
compone de múltiples elementos simples, las neuronas o nodos, capaces de realizar 
simultáneamente cálculos en paralelo. Existen cuatro aspectos que caracterizan una red 
neuronal: su topología, el mecanismo de aprendizaje o ajuste, tipo de asociación 
realizada entre la información de entrada y salida, y por último, la forma de 
presentación de estas informaciones (Noriega, 1999). 
 
La topología o arquitectura de las redes consiste en la organización y disposición de 
las neuronas en la red formando capas o agrupaciones de neuronas, como se observa en 
la Figura 10. En este sentido, los parámetros fundamentales de la red son: 
 
 Número de niveles o capas 
 Número de neuronas por capa 
 Grado de conectividad entre nodos, que son el número de pesos o 
parámetros 




 Tipo de funciones de transferencia en las neuronas de la capa oculta o de 
salida, que pueden ser de tipo lineal, sigmoidal o hiperbólica.  
 
La distribución de las neuronas dentro de la red se realiza formando niveles o capas 
dentro de un número determinado de neuronas cada una. A partir de su situación dentro 
de la red, se pueden distinguir tres tipos de capas: 
 
- Capa de entrada: es la formada por las variables independientes del 
modelo (factores ambientales como la temperatura, pH, actividad de agua…). 
- Capas ocultas: son internas a la red y no tienen contacto directo con el 
entorno exterior. Las neuronas de las capas ocultas pueden estar interconectadas 
de distintas maneras, lo que determina, junto con su número, las distintas 
topologías de redes. 
- Capa de salida: es la capa formada por las variables dependientes (tasa 
máxima de crecimiento, fase de latencia…). 
 
Las ANN pueden dividirse en diferentes tipos en función de su conectividad, siendo 
las más importantes: redes con conexiones hacia delante (“Feed-Forward”) (Figura 
10a) y redes recurrentes (Figura 10b). En el primer caso existe una forma de numerar 
los nodos de la red de tal forma que no exista ninguna conexión desde un nodo con 
mayor número a un nodo con menor número. Todas las conexiones van desde nodos 
con menor número hacia conexiones con mayor número. En el caso de las Redes 
Neuronales recurrentes este método de numeración no existe. 
 
 




Las ANN, como modelos que se inspiran en el comportamiento de las neuronas, 
realizan una simplificación, averiguando cuáles son los elementos relevantes del 
sistema, bien porque se dispone de una cantidad excesiva de información, o bien porque 
es redundante. 
El aprendizaje es el proceso por el cual una red neuronal modifica sus pesos en 
respuesta a una información de entrada que equivaldría al ajuste realizado en los 
modelos tradicionales de regresión. Los cambios que se producen en el proceso de 
aprendizaje se reducen a la destrucción, modificación y creación de las conexiones entre 
las neuronas. En los modelos de ANN, la creación de una nueva conexión implica que 
el peso wij de la misma pasa a tener un valor distinto de cero. Durante este proceso de 
aprendizaje, los pesos de las conexiones de la red sufren modificaciones, por tanto se 
puede afirmar que este proceso ha terminado cuando los valores de los pesos 
permanecen estables. La regla o algoritmo de aprendizaje usado más comúnmente en las 
redes multicapas es el algoritmo de retropropagación del error. Se trata de un método 
de gradiente descendente para modificar los pesos de las conexiones de la red con el 
objeto de minimizar la suma de los errores entre los valores de salida deseados y los 
obtenidos por el modelo de red neuronal.  
En una red de retropropagación existe una capa de entrada con n neuronas, una capa 
de salida con m neuronas y al menos una capa oculta de neuronas internas. Cada capa de 
neuronas establece conexiones con las capas colindantes pero no se realizan conexiones 
entre las neuronas de la misma capa (Figura 10a-b).  
 
El tipo de asociación realizada entre la información de entrada y de salida puede ser 
sigmoidal, lineal o hiperbólica. La forma de presentación de estas informaciones es: “nº 
nodos de entrada”: “nº de nodos ocultos” f: “nº de nodos de salida” t. 
donde f representa el tipo de función de transferencia (lineal, sigmoidal o 
hiperbólica) hacia los nodos de la capa oculta y t representa el tipo de función de 
transferencia hacia los nodos de la capa de salida.  
Entre las diferentes arquitecturas de ANN es preciso destacar por su importancia, las 
redes basadas en funciones de base sigmoide o perceptrón multicapa (MLP). Estas redes 
pueden aproximar cualquier función continua con suficiente precisión, con tal de que el 
número de nodos ocultos no esté acotado, y proporciona una sólida base de carácter 
teórico que ha sido esencial para el desarrollo del estudio y de las aplicaciones de estas 




redes (Cybenko, 1989; Leshno y col., 1993). La capacidad de aproximación de las ANN 
de base sigmoidal, ha hecho de ellas una herramienta alternativa para la resolución de 
problemas de modelado. Sin embargo, esta propiedad de carácter teórico presenta 
numerosas limitaciones en la práctica. En primer lugar, el número de nodos ocultos de 
la red necesarios para obtener una buena aproximación suele ser muy alto, lo que 
provoca la escasa capacidad de interpretación de los modelos obtenidos. Esto supone un 
grave inconveniente ya que la comprensión del modelo de regresión es tan importante 
como la precisión alcanzada en la aproximación. Por otra parte, la construcción de esta 
función no es sencilla, ya que implica determinar la estructura de la red y los pesos de 
las conexiones necesarios para conseguir un determinado nivel de aproximación.  
Como alternativa a las ANN basadas en unidades sigmoides, se han desarrollado 
redes con otros tipos de funciones de base como las funciones Gaussianas (Kosko, 
1991), funciones de base radial (Lee y Hou, 2002), regresión mediante la proyección 
(Friedman y Stuetzle, 1981), redes de regresión generales (Tomandl y Schober, 2001), 
enlaces funcionales (Pao, 1989), etc. 
El modelo de ANN basado en unidades producto (PU) fue introducido por Durbin y 
Rumelhart, (1989). Se trata de Redes Neuronales en las que la función de computación 
de los nodos de la capa oculta en lugar de ser de tipo aditivo, es de tipo multiplicativo, y 




kx x x  
donde x1, x2,… xk son variables de entrada de la red y los exponentes (números 
reales) w1, w2, …wk de las variables son coeficientes del modelo. Si se considera que las 
funciones de salida de los nodos de las capas ocultas son iguales a la función identidad, 
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Figura 11 Topología de una red neuronal de unidad-producto 
 
Las redes PU presentan las siguientes ventajas: 
 
 La posibilidad de usar exponentes negativos permite expresar cocientes y 
ratios entre las variables. 
  Los exponentes del modelo son números reales. Esta característica tiene 
especial importancia, sobre todo si se tiene en cuenta que son frecuentes 
las situaciones en el modelado de datos reales en las que la relación entre 
las variables responde a una estructura de tipo potencial donde las 
potencias no están restringidas a los números naturales o enteros (Saito y 
Nakano, 1997). 
  Permiten implementar funciones polinómicas de orden superior. De esta 
forma, cuando existen interacciones entre las variables que intervienen en 
un determinado fenómeno, las ANN basadas en unidades producto 
permiten obtener modelos más simplificados que las ANN de tipo 
sigmoide. 
  A diferencia de lo que ocurre con las redes de tipo sigmoide o de base 
radial, las funciones derivadas parciales del modelo obtenido a partir de 
una red neuronal PU son del mismo tipo. Este hecho ayuda con 
















































del modelo con respecto a cada una de las variables, facilitando la 
interpretabilidad de los modelos. 
 
Sin embargo, en las ANN basadas en unidades producto, la estructura potencial del 
modelo provoca que pequeños cambios en los exponentes tengan como consecuencia un 
cambio significativo en los valores de la función y en la función de error. Esta dificultad 
relacionada con el entrenamiento, es una de las razones por las que, a pesar de las 
ventajas anteriormente señaladas, la teoría de ANN basadas en unidades producto ha 
tenido poco desarrollo y han sido menos utilizadas como herramientas para problemas 
de clasificación y de regresión que otros tipos de ANN. Sin embargo, su utilización 
puede resultar útil en algunos casos. En el caso de los modelos de probabilidad, la 
interacción entre los factores ambientales que inhiben el crecimiento microbiano puede 
ser mayor. Debido a ello, la aplicación de modelos PU para definir la interfaz de 
crecimiento/no crecimiento es un procedimiento totalmente novedoso que se estudiará 
detalladamente en el Capítulo III. 
Una alternativa interesante al entrenamiento de ANN con métodos de tipo gradiente, 
es el uso de algoritmos evolutivos (EA) que reduzcan la probabilidad de que el proceso 
de búsqueda de la solución quede atrapado en óptimos locales lejanos del óptimo 
global. Los EA son un tipo de algoritmos de búsqueda estocástica que permiten 
encontrar la solución en espacios complejos. Numerosos investigadores (Joines y col., 
2000; Michalewicz y Schoenauer, 1996) han demostrado que los algoritmos evolutivos 
son una herramienta adecuada para la búsqueda global, ya que son capaces de hallar 
rápidamente regiones del espacio de búsqueda en las que se encuentran los óptimos 
locales del problema o bien la solución global. La principal ventaja de estos algoritmos 
es que a la vez que van diseñando la estructura de la red, van entrenando y ajustando los 
pesos de las conexiones con el objeto de minimizar la función de error. Sin embargo, los 
algoritmos evolutivos son ineficientes para encontrar el óptimo local dentro de la región 
del espacio en la que el algoritmo converge, ya que la convergencia hacia el óptimo 
correspondiente es, con frecuencia, muy lento. 
La utilización y comparación de modelos de ANN para la estimación de parámetros 
de crecimiento microbiano ha tenido un gran auge en los últimos años. Sin embargo, no 
existen estudios acerca de la utilización de modelos con funciones de base híbridas (ej. 
base sigmoidal + base potencial) para la estimación del crecimiento microbiano. Estas 
  
68
funciones híbridas, aunque dan lugar a un mayor número de parámetros, proporcionan 
al mismo tiempo un mejor ajuste a los datos observados que los modelos de funciones 
simples. En el Capítulo V se compararán distintos modelos de ANN compuestos por 
varias funciones de base, junto con modelos de superficie de respuesta y raíz cuadrada 
para la estimación de µmax de L. monocytogenes. 
 
4.2.2.3  Modelos terciarios 
Los modelos terciarios son aquellos que, basándose en los primarios y secundarios, 
elaboran los gráficos, predicciones y comparaciones deseadas. Para ello, existen 
expresiones matemáticas y programas informáticos donde se recopila la información 
necesaria para la aplicación de los modelos predictivos. 
Existe una gran cantidad de software comercial y disponible a través de Internet que 
proporcionan estimaciones relativamente precisas acerca de la tasa máxima de 
crecimiento o la fase de latencia de diversos microorganismos. Uno de ellos está 
elaborado por el Departamento de Agricultura de EEUU (USDA) llamado PMP 
(“Pathogen Modelling Program”), disponible en la siguiente dirección de Internet: 
<http://www.arserrc.gov/mfs/pathogen.htm>. Este software incluye diversos modelos 
de crecimiento, inactivación, supervivencia y muerte de distintos microorganismos 
patógenos y alterantes. Una aplicación para L. monocytogenes se encuentra en Valero y 
col. (2005). Un inconveniente de este tipo de software es que se sobreestima el 
crecimiento microbiano, debido al modelo primario que utiliza (Gompertz), a que 
procede de datos experimentales en caldo de cultivo (donde las condiciones de 
crecimiento suelen ser más óptimas) y a que no tiene en cuenta factores como el tamaño 
del inóculo o las condiciones de preincubación de los microorganismos. Las versión 7.0 
incluye modelos realizados en alimentos lo cual aumenta su versatilidad y proporciona 
predicciones más reales. 
El software “Growth Predictor” está elaborado por el Institute of Food Research en 
Norwich (Reino Unido) y está también disponible gratuitamente en la siguiente 
dirección web: <http://www.ifr.ac.uk/>. Es bastante similar al anterior, aunque el 
modelo primario que utilizan es el de Baranyi. En este caso, las predicciones no suelen 
ser tan conservadoras como en el PMP, aunque presenta el inconveniente de que sólo se 
encuentran predicciones referentes a modelos de crecimiento.  




Otro tipo de programas informáticos dan información acerca de microorganismos 
alterantes para predecir la vida media de un producto concreto. “Seafood Spoilage 
Predictor” fue propuesto por Dalgaard y col. (2002) para predecir la vida media de 
productos de la pesca en base a su alteración microbiológica. Incluye predicciones con 
distintas transiciones de temperatura que simulan un proceso de transporte. En la última 
versión (2.0) se incluyen datos relativos a L. monocytogenes y está disponible en la 
siguiente dirección de Internet: <http://www.dfu.min.dk/micro/ssp/>. 
Asimismo, existen bases de datos donde se recopilan diversos trabajos 
experimentales como “ComBase” (Baranyi y Tamplin, 2004). Aquí se puede consultar 
información relativa a los parámetros de crecimiento microbiano bajo unas condiciones 
determinadas, basadas en datos experimentales obtenidos por distintos autores. 
ComBase es la mayor base de datos existente acerca de microbiología predictiva. Esta 
base de datos, disponible gratuitamente en Internet: <www.combase.cc> constituye una 
herramienta altamente eficaz para el diseño, comparación y validación de modelos 
predictivos.  
La base de datos “Symprevius” es un proyecto similar a ComBase pero hecho en 
Francia. Es una base de datos bastante amplia donde se reúne información referente a 
prevalencia, concentración y curvas de crecimiento/inactivación de microorganismos 
patógenos y microorganismos alterantes en diversos alimentos. Su accesibilidad es 
limitada, solo para los miembros pertenecientes al proyecto. No obstante, se puede 
consultar en Internet: <www.symprevius.net>.   
 
4.3 Procedimientos de desarrollo de modelos predictivos 
 
El desarrollo de modelos predictivos está dividido básicamente en cuatro etapas: (i) 
diseño, (ii) acumulación de datos y análisis, (iii) ajuste de los datos experimentales, y 
(iv) validación y predicción (McMeekin y col., 1993). Estos pasos están representados 



























Figura 12 principales fases a tener en cuenta a la hora de elaborar un modelo predictivo 
 
 
4.3.1 Diseño del modelo 
El diseño de un modelo predictivo va a depender mucho de su finalidad. Éste será 
distinto en el caso de que se quiera estimar cuantitativamente un parámetro de 
crecimiento microbiano en función de ciertos factores ambientales, o bien cuando se 
desarrolle un modelo de probabilidad, donde se quiere estudiar el comportamiento 
microbiano de forma cualitativa. 
Asimismo, cuando se quiere llevar a cabo un estudio de validación en un alimento 
concreto el diseño se realizará acorde con la representatividad de los datos a 
condiciones reales o el tiempo de análisis empleado. Para ello, es imprescindible 
realizar ensayos preliminares donde se determinen los factores (temperatura, pH etc.) 
que se quieran emplear y que sean realmente significativos. Lógicamente, al aumentar el 
número de factores del modelo y los niveles empleados de cada uno de ellos, el diseño 
va a resultar más complejo de llevar a cabo. Devlieghere y col. (2000) realizó un 
resumen de los factores más importantes que hay que tener en cuenta a la hora de 
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 ¿Cuál es el objetivo que se persigue? 
   ¿Cuáles son los factores más importantes para cumplir con ese 
objetivo? 
  ¿Cuáles son los niveles en la práctica que deben usarse de esos 
factores? 
   ¿Cuál es el tipo de inóculo que va a emplearse? (estado 
fisiológico, utilización de cepas cocktail, forma de inoculación 
etc.) 
  ¿Cuáles son las variables dependientes que van a ser estimadas? 
  ¿Cuál va a ser el sustrato o medio empleado en el modelo? 
   ¿Cuántas y qué combinaciones de los factores reseñados van a ser 
incluidos en el diseño experimental? 
  ¿Cómo van a ser recogidos los datos? 
 
4.3.2 Acumulación y análisis de datos 
La acumulación de datos debe basarse en la optimización del número de datos y del 
coste empleado en la obtención de cada uno de ellos. En general, en el caso de los 
modelos de crecimiento/inactivación, es necesario recopilar datos durante todo el 
periodo de crecimiento/inactivación del microorganismo, y casi siempre se necesitan 
alrededor de cien curvas para que el modelo sea significativo (McDonald y Sun, 1999). 
Gibson y col. (1987) concluyeron que normalmente se necesitan entre 10 y 15 puntos 
generados por curva de crecimiento/inactivación, estableciendo un óptimo de 20 puntos. 
Un número menor de 10 puntos por curva, hace que el ajuste no sea lo suficientemente 
representativo, aumentando la incertidumbre de los datos. Poschet y Van Impe, (1999), 
establecieron que dicha incertidumbre sobre las variables dependientes a estimar 
aumenta cuando se recogen menos puntos, pero por encima de un cierto número, la 
incertidumbre se mantiene estable. 
De igual forma, la disposición de los puntos recogidos dentro del diseño 
experimental es crucial para que la estimación de las variables dependientes a estimar 
sea óptima. Esto se consigue de forma que se aumente en lo posible la representatividad 
del modelo con respecto a los datos recogidos, y que la varianza de los parámetros 
estimados sea mínima. 
Actualmente existen distintos métodos de acumulación de datos, pero el método 
clásico consiste en medidas de recuento en placa. Esta técnica ha sido utilizada como 
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referencia para la monitorización del crecimiento microbiano a pesar de que presenta 
algunos inconvenientes. En primer lugar, existe una posible subestimación por la 
presencia de agregados de microorganismos en forma de cadenas o grupos. Por otra 
parte, el recuento en placa en un método lento, laborioso y no proporciona resultados de 
forma inmediata. Este hecho dificulta la elaboración de modelos predictivos, 
especialmente cuando se requiere un gran número de datos. 
Debido a todo esto, se han ido desarrollando otros métodos indirectos  de 
monitorización del crecimiento microbiano. Entre ellos, destacan la turbidimetría, 
conductividad, o citometría de flujo. En concreto, la turbidimetría permite estudiar el 
crecimiento bacteriano a partir de medidas de absorbancia o densidad óptica (OD) 
(Begot, y col., 1996). El fundamento de la técnica se basa en que las células bacterianas 
suspendidas en un medio líquido transparente son capaces de absorber y dispersar un 
haz de luz incidente dependiendo de su concentración, tamaño, forma, índice de 
refracción y longitud de onda. El crecimiento bacteriano da lugar a un incremento de la 
turbidez de la suspensión.  
Este método presenta una serie de ventajas, como que es una técnica rápida, fiable, 
no destructiva y económica, relativamente fácil de automatizar y permite el seguimiento 
simultaneo de un gran número de muestras. No obstante, como inconvenientes se 
describen una baja sensibilidad (la concentración celular mínima detectable es de 105-
106 CFU/ml) y una relación no directamente proporcional entre las medidas de OD y los 
recuentos en placa cuando las densidades celulares son elevadas.  
En microbiología predictiva los datos son expresados normalmente en términos de 
parámetros de crecimiento microbiano, los cuales se pueden obtener a partir de cambios 
en la OD en el rango donde la respuesta es lineal con la concentración celular. Una de 
las formas de transformar los datos expresados en OD en medidas de recuento en placa 
consiste en la realización de curvas de calibración. Las curvas de calibración expresan 
pues, la relación existente entre medidas de OD y de recuento en placa. En la literatura 
científica se pueden encontrar muchos estudios referentes a esta relación, y establecen 
que existe una linealidad entre la estimación de parámetros cinéticos a través de 
medidas de absorbancia y recuento en placa. Sin embargo, ninguno de ellos ha 
profundizado en la variación de la relación OD-recuento bajo condiciones estresantes 
para el crecimiento microbiano, donde la morfología celular cambia (Francois, y col., 
2005a). Esta área constituye un enfoque novedoso dentro del campo de la microbiología 
predictiva. En el Capítulo IV se estudiarán en detalle estos aspectos en el caso de la 




estimación de la tasa máxima de crecimiento de L. monocytogenes bajo distintas 
condiciones de temperatura y ácidos orgánicos. 
 
4.3.3 Descripción matemática del modelo 
Los datos obtenidos son convenientemente seleccionados y se ajustan a un modelo 
primario, que explica la evolución del comportamiento microbiano a lo largo del tiempo 
de análisis. Posteriormente, los parámetros obtenidos del modelo se relacionan con los 
factores considerados mediante un modelo secundario. El ajuste de las funciones puede 
emplear métodos de regresión lineal o no lineal dependiendo del tipo de modelo. El 
ajuste del modelo a los datos observados está basado en el método de mínimos 
cuadrados, por el cual se intenta minimizar los valores residuales, esto es, la suma de los 
cuadrados de las diferencias entre los valores observados y predictivos (McMeekin y 
col., 1993). 
 
4.3.4 Validación y predicción del modelo 
La microbiología predictiva pretende proporcionar una estimación cuantitativa del 
comportamiento microbiano en los alimentos usando modelos matemáticos. Para 
determinar si los modelos describen el comportamiento real de los microorganismos, 
éstos deben ser validados en alimentos para evaluar su capacidad predictiva (te Giffel y 
Zwietering, 1999). Los ensayos de validación se pueden desarrollar en medios 
específicos, pero preferentemente, sobre alimentos. El proceso de validación establece 
una comparación entre las variables dependientes estimadas por el modelo y los 
observados en los alimentos para un mismo microorganismo (Gibson y col., 1988; 
Sutherland y Bayliss, 1994). La validación de un modelo debe hacerse sobre un 
alimento, pero en muchos casos, debido al coste que implica dicha validación, también 
se realiza sobre medios artificiales o con datos procedentes de la literatura científica.  
La validación de los modelos predictivos se puede llevar a cabo con datos obtenidos 
en las mismas condiciones que los utilizados para elaborar el modelo, denominada 
validación interna, con el fin de determinar si el modelo puede describir 
suficientemente los datos experimentales. Algunos autores han realizado estudios de 
validación interna, obteniendo una buen ajuste (García-Gimeno y col., 2002; Zurera y 
col., 2004). 
La validación externa utiliza nuevos datos obtenidos a partir de tests de inoculación 
en alimentos (“challenge tests”) (Whiting y Buchanan, 1994; te Giffel y Zwietering, 
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1999; Ross y col., 2000), o bien mediante la comparación con datos procedentes de la 
literatura científica (Fernandez y col., 1997; McClure y col., 1997) para estimar la 
precisión de las predicciones hechas por el modelo. Existe una gran cantidad de trabajos 
realizados modelos realizados directamente sobre alimentos. Una vez que las 
predicciones obtenidas sean similares a las observadas en los alimentos, el modelo 
podrá ser utilizado y aplicado en la industria.  
En microbiología predictiva se han usado diversos métodos con el fin de comparar 
la bondad de ajuste de una serie de modelos a los datos utilizados para su elaboración, 
así como métodos para determinar la aceptabilidad de la predicción del modelo en 
relación al error inherente a los datos (Zwietering y col., 1994). 
Nerbrink y col. (1999) compararon gráficamente los valores observados de la tasa 
máxima de crecimiento y tiempo de generación con los encontrados en la literatura para 
las mismas condiciones experimentales. Mediante esta representación, se puede apreciar 
fácilmente aquéllas predicciones que podrían ser inseguras en la práctica y la bondad de 
ajuste del modelo.  
La proximidad en el valor del error cuadrático medio (MSE, Mean Square Error) y 
los valores de R2 de las ecuaciones ajustadas a la serie de datos, se han tomado como 
indicadores de la fiabilidad de los modelos cuando se aplicaban a alimentos. Otra 
medida de la exactitud de las ecuaciones predictivas fue introducida por McClure y col. 
(1993) quienes compararon sus modelos basándose en el sumatorio de los cuadrados de 
las diferencias del logaritmo natural de los valores observados (gobs) y predictivos (gpred)  
para el tiempo de generación (g): 
( )2ln( ) ln( )obs predg g−∑     Ec. 30 
 La respuesta observada será más precisa cuanto más pequeño sea este valor. 
Mediante una transformación de la ecuación anterior, se calcula la Raíz del Error 









   Ec. 31 
donde µpred y  µobs son las tasas de crecimiento predichas por el modelo y observadas 
respectivamente. 
El índice RMSE es una medida de variabilidad residual, la cual no es explicada por 
cambios deliberados en factores como la temperatura o el pH. El número de grados de 




libertad es igual al número de datos o valores. Esta variabilidad residual puede ser 
causada por varios motivos, incluyendo la variabilidad natural y ciertos errores 
sistemáticos. El valor más bajo de RMSE significa la mejor idoneidad del modelo 
predictivo para describir los datos (Sutherland y col., 1994). Sin embargo, si la 
magnitud de los datos observados es grande, el RMSE aumentará proporcionalmente, ya 
que la variabilidad residual va a ser mayor. 
El Error Standard de Predicción (SEP) es un índice similar al RMSE pero en 
términos relativos, es decir, que su valor no depende de la magnitud de los datos 
















   Ec. 32 
  
Ross, (1996) desarrolló dos índices para evaluar la bondad de ajuste de los modelos 
predictivos de forma sencilla. Estos índices, denominados Factor Sesgo (Bf) y Factor 
Exactitud (Af) proporcionan una buena estimación de la fiabilidad de los modelos y se 
definen como:  
log( / ) /
10







=      Ec. 33 
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=     Ec. 34 
El objetivo planteado para estos índices, fue permitir la estimación de la bondad de 
ajuste cuando el modelo se compara con observaciones que no se han utilizado para 
generarlo, particularmente llevadas a cabo en alimentos, y de esta forma, evaluar su 
utilidad para ayudar en la toma de decisiones en materia de seguridad alimentaria 
(Baranyi y col., 1999). Desde el desarrollo de estos índices, su utilización ha sido muy 
amplia en estudios de validación (Nerbrink y col., 1999; te Giffel y Zwietering, 1999; 
Ross y col., 2000; Devlieghere y col., 2001). 
Es importante destacar que los usuarios de los modelos deben tener conocimiento de 
su rango de aplicabilidad, como también de los límites de su fiabilidad. Al considerar la 
bondad de ajuste de un modelo, hay que tener en cuenta si las predicciones que realiza 
son seguras o peligrosas, es decir, si sobreestiman o subestiman el crecimiento 
microbiano respectivamente. Aunque es preferible establecer un cierto margen de 




Estos índices Bf y Af fueron modificados por Baranyi y col. (1999) en base a la 
diferencia del promedio de los valores cuadráticos. La forma más genérica se representa 
en la siguiente ecuación, cuando se compara un modelo f y g: 
1 1 1
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 Ec. 36 
 
donde 1( ... )nf x x  son los valores predictivos de la tasa máxima de crecimiento de la 
función f compuesta por n factores ambientales x; 1( ... )ng x x  son los valores predictivos 
de la tasa máxima de crecimiento de la función g compuesta por n factores ambientales 
x y ( )V R  es el volumen de la región 11 .... n
R
dx dx∫ , es decir, si R está compuesto por el 
intervalo de temperatura (T1-T2), entonces V(R) = T2-T1.  





Tabla 6 Estudios de validación de distintos modelos predictivos cinéticos llevados a cabo en medios de cultivo y alimentos bajo condiciones de temperatura, 
ácido cítrico y pH.  
 
 
T (ºC)  Condición   Ácido Cítrico (% 
p/v) 
 pH Tasa  
crecimiento(h-1) 
 Referencia Matriz Factores adicionales 
               
7 aerobiosis 0,05 7,1 0,021 Ahammad y Marth, 1989 Caldo Triptosa (TB) - 
13 aerobiosis 0,05 7,1 0,064   TB - 
13 aerobiosis 0,1 7,1 0,040   TB - 
21 aerobiosis 0,05 7,1 0,176   TB - 
21 aerobiosis 0,1 7,1 0,078   TB - 
10,5 anaerobiosis   7,3 0,058   Vegetales  - 
14,5 anaerobiosis   7,3 0,111   Vegetales  - 
25 anaerobiosis   7,3 0,300   Vegetales  - 
10     6 0,003 Carlin y col., 1996 Endivias - 
10     6 0,010   Endivias - 
15     5,7 0,030 Berrang y col., 1989 Lechuga iceberg - 
15     5,6 0,045   Lechuga iceberg - 
5     6,6 0,008   Lechuga iceberg - 
22     6,6 0,227   Agar Triptona Soja (TSA) - 
6     6,2 0,014 Holliday y col., 2003 Caldo Triptona Soja (TSB) - 
5     6,3 0,021 Koseki e Isobe, 2005 Placas de agar 1,7 % sucrosa 
10     6,3 0,047   Placas de agar  1,7 % sucrosa 
15     6,3 0,090   Placas de agar  1,7 % sucrosa 
20     6,3 0,156   Lechuga Iceberg Ácido acético 4,1 g/L 
25     6,3 0,200   Lechuga Iceberg - 
15     6,3 0,101   TSA inoculo = 4,2 LOG; aw = 0,997 
20     6,3 0,085   TSA inoculo = 4,2 LOG; aw = 0,997 
25     6,3 0,189   TSA inoculo = 4,2 LOG; aw = 0,997 
15     6,3 0,131   TSA inoculo = 6,8 LOG; aw = 0,997 




Tabla 6 Continuación 
 
 
T (ºC) Condición Ácido Cítrico (% 
p/v) 
pH Tasa  
crecimiento(h-1) 
Referencia Matriz Factores adicionales 
                
20     5,6 0,059 Cheroutre-Vialette y col., 1998 TSB - 
20     7 0,219   TSB - 
5,5     7,3 0,018  Nyati, 2000b Pechuga pollo pasteurizada - 
10,5     7,3 0,057   Ternera - 
15     7,3 0,120   Ternera - 
20     7,3 0,188   Ternera - 
25 anaerobiosis   7,3 0,301   Pechuga pollo pasteurizada - 
8 anaerobiosis   4,9-5,1 0,026   Caldo Triptona Fosfato (TPB) - 
8 anaerobiosis   5,6 0,031   TPB - 
10 anaerobiosis   4,9-5,1 0,028   TPB - 
10 anaerobiosis   5,2-5,4 0,033   TPB - 
10 anaerobiosis   5,6 0,043   TPB - 
15 anaerobiosis   4,9-5,1 0,033   TPB - 
15     5,2-5,4 0,091   TSB + ext. levadura (6g/L) - 
15     5,6 0,111   TSB + ext. levadura (6g/L) - 
10     5,6 0,011   TSB + ext. levadura (6g/L) - 
15     5,6 0,038   TSB + ext. levadura (6g/L) - 
4 aerobiosis 0 6,8 0,045 Giannuzi y Zaritzki, 1996 TSB + ext. levadura (6g/L) - 
10 aerobiosis 0 6,8 0,052   TSB + ext. levadura (6g/L) - 
4 aerobiosis 0,138 5 0,003   TSB + ext. levadura (6g/L) - 
10 aerobiosis 0,138 5 0.003   TSB + ext. levadura (6g/L) - 
4 aerobiosis 0,095 5,5 0,030   TSB + ext. levadura (6g/L) - 
10 aerobiosis 0,095 5,5 0,045   TSB + ext. levadura (6g/L) - 
4 aerobiosis 0,062 6 0,036   TSB + ext. levadura (6g/L) - 
10 aerobiosis 0,062 6 0,049   TSB + ext. levadura (6g/L) - 
4 aerobiosis 0,020 6,5 0,046   TSB + ext. levadura (6g/L) - 
10 aerobiosis 0,020 6,5 0,056   TSB + ext. levadura (6g/L) - 
4 aerobiosis 0,348 5 0,010      TPB+ ext. levadura-glucosa - 
10 aerobiosis 0,348 5 0,023   TPB+ ext. levadura-glucosa (10g/L) ácido acético 10000 ppm 













Referencia Matriz Factores adicionales 
                
20 aerobiosis   4,5 0,140 George y col., 1996 TPB+ ext. levadura-glucosa (10g/L) ácido láctico 2500 ppm 
20 aerobiosis   7 0,316   TPB + ext. levadura-glucosa (10g/L) ácido láctico 5000 ppm 
16 aerobiosis   5 0,169   TPB + ext. levadura-glucosa (10g/L) ácido láctico 7500 ppm 
12 aerobiosis   6 0,040   TPB + ext. levadura-glucosa (10g/L) ácido láctico 20000 ppm 
8 aerobiosis   5,5 0,011   TPB + ext. levadura-glucosa (10g/L) ácido láctico 10000 ppm 
4 aerobiosis   6,5 0,015   TPB + ext. levadura-glucosa (10g/L) - 
20 aerobiosis   4,7 0,127   TPB + ext. levadura-glucosa (10g/L) - 
20 aerobiosis   7,2 0,451   TPB + ext. levadura-glucosa (10g/L) - 
16 aerobiosis   5,5 0,234   TPB + ext. levadura-glucosa (10g/L) - 
12 aerobiosis   5 0,066   TPB + ext. levadura-glucosa (10g/L) - 
8 aerobiosis   7 0,090   TPB + ext. levadura-glucosa (10g/L) - 
4 aerobiosis   6,1 0,021   TPB + ext. levadura-glucosa (10g/L) - 
1 aerobiosis   5,7 0,009   TPB + ext. levadura-glucosa (10g/L) - 
4 anaerobiosis   6,19 0,031 Devlieghere y col., 2001 Productos cárnicos cocidos 2,41 % NaCl; 0,45 % Na-lactato 
8 anaerobiosis   6,19 0,066   Productos cárnicos cocidos 2,41 % NaCl; 0,45 % Na-lactato 




4.4 Limitaciones actuales de la microbiología predictiva 
 
A pesar de la significativa evolución de la microbiología predictiva a lo largo de la 
última década, existen ciertas limitaciones en su aplicación, ya que el control de todos 
los factores inherentes a los alimentos y microorganismos es complejo. Las principales 
limitaciones se resumen a continuación. 
 
4.4.1 Interacciones entre microorganismos 
Los microorganismos competitivos presentes en los alimentos, raramente es incluida 
como factor a la hora de confeccionar un modelo predictivo. Por tanto, los datos 
disponibles en la literatura científica a este respecto son muy escasos. Sin embargo, 
existe una tendencia en los últimos tiempos a incorporar este tipo de factor, 
especialmente en estudiar la influencia de bacterias ácido-lácticas sobre otros 
microorganismos presentes en los alimentos.  
Vereecken y Van Impe, (2002) desarrollaron un modelo combinado de crecimiento 
y producción de metabolitos de bacterias ácido-lácticas en alimentos, ya que están 
habitualmente presentes en productos lácteos y otros alimentos fermentados como 
cultivos starter. Asimismo, se ha demostrado que poseen un efecto bacteriostático o 
bactericida sobre muchos microorganismos patógenos, por lo que se han utilizado como 
cultivo bioprotector. En este caso, la transición desde la fase exponencial a la 
estacionaria fue modelada por la cantidad de ácido láctico producido, la cual puede ser 
calculada en base a la fracción no disociada del ácido (es la que posee un mayor efecto 
antimicrobiano). Posteriormente, Vereecken y col. (2003) realizaron otro modelo 
utilizando un co-cultivo de Lactobacillus sakei y Yersinia enterocolitica para estudiar la 
influencia de esta interacción microbiana. La inhibición de la población de Y. 
enterocolitica se modeló igualmente en base a la cantidad de ácido láctico producido.  
Sin embargo, Malakar y col. (2003) redujo la importancia de las interacciones 
microbianas, ya que constataron que solo juegan un papel relevante cuando el tamaño 
de la población microbiana es alto (en el caso de las bacterias ácido-lácticas 108 
CFU/ml). Los alimentos suelen reflejar una notable alteración a estos niveles, 
exceptuando los fermentados o algunos vegetales no tratados. 
 
 




4.4.2 Estructura de los alimentos  
La supervivencia y crecimiento de los microorganismos en los alimentos no 
depende tan solo de su composición química y condiciones de almacenamiento, sino 
también de su estructura (Wilson, 2000). En alimentos de composición homogénea o en 
líquidos este factor es claramente despreciable (Vereecken y col., 1998). Sin embargo, 
en alimentos sólidos o de composición heterogénea, la evolución microbiana está 
determinada por su posicionamiento en el interior del alimento. Los efectos de la 
estructura de los alimentos en los modelos predictivos incluyen la distribución mecánica 
del agua (Hills y col., 1997), la redistribución química de los ácidos orgánicos y otros 
conservantes (Brocklehurst y Wilson, 2000),  y factores físicos como la movilidad de los 
microorganismos (Wimpenny y col., 1995). Wilson y col. (2002) realizaron un trabajo 
unificado para estudiar el crecimiento microbiano en alimentos heterogéneos o sólidos. 
Dens y Van Impe, (2000) simularon el comportamiento espacio-temporal de una 
combinación de cepas de Lactobacillus plantarum y E. coli en los alimentos utilizando 
un coeficiente de difusión muy bajo, que es el caso de los alimentos sólidos. 
Demostraron que ambas cepas pueden coexistir en el alimento, lo cual no es habitual 
que suceda en alimentos líquidos. Bajo esta situación, los modelos predictivos 
realizados sobre caldo de cultivo, tienden a sobreestimar el crecimiento microbiano en 
alimentos sólidos, ya que en medios líquidos, la difusión de los microorganismos es 
mayor. 
 
4.4.3 Variabilidad de cepas 
Habitualmente, distintas cepas de un mismo tipo de microorganismo, difieren en su 
crecimiento y comportamiento bajo diferentes situaciones de stress. Begot y col. (1997) 
calcularon los parámetros de crecimiento microbiano de 58 cepas de L. monocytogenes 
y 8 cepas de L. innocua bajo distintas condiciones de temperatura (10 y 37ºC), pH (5,6 
y 7,0) y actividad de agua (0,96 y 1,00). Observaron grandes variaciones entre las cepas 
utilizadas, especialmente en la fase de latencia (3,9-97,9 h) en ciertas condiciones 
limitantes. Asimismo, las cepas que produjeron un tiempo de generación mayor en todas 
las condiciones estudiadas, no presentaron los valores máximos de fase de latencia. Por 
medio de un análisis cluster se demostró que las cepas de crecimiento más rápido 
procedieron de sitios industriales preferentemente. 
Todo esto hace muy difícil la elección de una cepa adecuada para la elaboración de 
un modelo predictivo. Si se escoge una cepa de crecimiento rápido, las predicciones del 
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modelo serán seguras (se sobreestimará el crecimiento real que se produce en los 
alimentos). El modelo ideal debería considerar la incertidumbre de los datos producida 
por la variabilidad natural de la/s cepa/s utilizada/s (Devlieghere y col., 2000). 
 
4.4.4 Modelado de la fase de latencia 
La variabilidad de la fase de latencia en una población microbiana es un aspecto 
significativo dentro de la etapa de Evaluación de la Exposición de una ECRM de L. 
monocytogenes. La investigación del comportamiento microbiano en los alimentos ha 
demostrado en repetidas ocasiones que la fase de latencia es un parámetro más difícil de 
modelar que la tasa máxima de crecimiento (McKellar y col., 1997). Las condiciones de 
crecimiento que se dan en caldo de cultivo suelen ser excesivamente ideales, dando 
lugar a unos valores excesivamente cortos de la fase de adaptación, lo que hace que sea 
un parámetro difícil de predecir. Asimismo, el nivel de inóculo y las condiciones de pre-
incubación influyen de forma notoria sobre la fase de latencia. Si se utilizan unos 
niveles de inóculo bajos (más realistas), existirá una mayor variabilidad de la fase de 
latencia, que se incrementará aún más cuando existan condiciones estresantes para el 
microorganismo, como es el caso del NaCl (Robinson y col., 2001). En cambio, si se 
trabaja con tamaños de inóculo altos, existirá mayor probabilidad de que al menos una 
célula se encuentre en un estado fisiológico apropiado para comenzar a multiplicarse, 
dando lugar a una fase de latencia corta (Baranyi, 1998). 
Por tanto, se hace necesario realizar un estudio a nivel de células individuales para 
poder cuantificar esta variabilidad.  
En muchas ocasiones, los microorganismos presentes en los alimentos no se 
encuentran en un estado fisiológico óptimo, y su adaptación a un nuevo medio de 
crecimiento está también influenciada por la historia de las células, lo que se denominan 
condiciones precultivo o de preincubación (Dufrenne y col., 1997). 
Estas condiciones de preincubación han sido estudiadas por muchos autores (Gay y 
col., 1996; Dufrenne y col., 1997; Augustin y col., 2000a; Membré y col., 1999; Dykes, 
2003; Mellefont y Ross, 2003) concluyéndose que la fase de latencia a temperaturas de 
refrigeración disminuye si las condiciones preincubación suceden a bajas temperaturas. 
Asimismo, para otros microorganismos se ha observado el mismo efecto: Bacillus 
cereus, Salmonella enteritidis y Salmonella typhimurium. Además de la temperatura, 
existen otros factores presentes en las condiciones de preincubación, que influyen sobre 
la fase de latencia, como el pH o la actividad de agua (Cheroutre-Vialette y Lebert, 




2002), o también determinados agentes osmóticos como el KCl, sucrosa, o NaCl 
(Cheroutre-Vialette y col., 1998; Robinson y col., 1998). En conclusión, se puede 
asumir que pequeños cambios en los factores ambientales van a tener una influencia 
notoria sobre la fase de latencia (Swinnen y col., 2004). 
Aun cuando los efectos del tamaño de inóculo y las condiciones de preincubación 
son suprimidos, es difícil modelar la fase de latencia en función de los factores 
ambientales. Existen trabajos que intentan encontrar una relación coherente entre la fase 
de latencia y la tasa máxima de crecimiento microbiano, pero dicha relación no ha sido 
estudiada en mayor profundidad. A través de un claro entendimiento de los mecanismos 
de acción de las condiciones de stress sobre la adaptación de las células microbianas 
puede conducir a unas predicciones más certeras de la fase de latencia (Swinnen y col., 
2004). En el Capítulo I se procede al estudio de la influencia de las condiciones de 
preincubación (temperatura y pH) sobre la fase de latencia de células individuales de L. 
monocytogenes. 
 
4.4.5 Predicciones no-realistas 
En determinadas ocasiones, a la hora de trabajar con distintos modelos, surgen 
predicciones que no se acercan a la realidad, e incluso algunas de ellas son totalmente 
ilógicas (tasa máxima de crecimiento/fase de latencia < 0). Esto puede suceder 
fácilmente cuando se utilizan modelos empíricos en los que no se incorpora ningún 
término mecanicista, a pesar del buen coeficiente de ajuste a los datos observados que 
suelen presentar. Geeraerd y col. (2004) incorporó una cierta base mecanicista a los 
modelos polinomiales secundarios. Encontraron que las predicciones fueron más 
realistas, compensando así la ligera disminución del coeficiente de ajuste del modelo. 
 
 
4.5 Aplicaciones de la microbiología predictiva 
 
El uso de los modelos predictivos puede proporcionar información rápida y eficaz 
acerca del comportamiento microbiano bajo ciertas condiciones ambientales. Sin 
embargo, es importante tener en cuenta el hecho de que los modelos predictivos no 
sustituyen en sí el procedimiento analítico rutinario que se lleva a cabo en una industria 
y la opinión de expertos microbiólogos sobre ciertos problemas de seguridad 
alimentaria (McDonald y Sun, 1999).  
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Así pues, los modelos predictivos son herramientas alternativas a considerar en la 
toma de decisiones en una industria alimentaria, que no siempre indican el camino 
correcto a seguir, aunque sí constituyen una guía bastante fiable. 
Muchas de las aplicaciones de los modelos predictivos se encuentran resumidas en 
la Tabla 7: 
 
Tabla 7 Posibles aplicaciones de la microbiología predictiva  
Análisis de Peligros y Puntos Críticos de Control (APPCC) 
 Análisis preliminar de peligros 
 Identificación y establecimiento de puntos críticos de control 
 Acciones correctoras 
 Evaluación de la interacción entre variables 
Evaluación de Riesgo 
 Estimación de los posibles cambios en los niveles de un determinado microorganismo en la cadena alimentaria 
 Evaluación de la Exposición hacia un microorganismo patógeno 
Estudios de vida comercial 
 Predicción del crecimiento de posibles microorganismos patógenos y alterantes en alimentos 
Investigación y desarrollo de un producto 
 Evaluación del efecto de la alteración microbiológica de un producto 
 Efecto del procesado sobre un determinado producto 
 Evaluación del efecto de circunstancias externas al control de la producción alimentaria 
Medidas de higiene e integración de temperatura 
 Evaluación de las consecuencias de la temperatura de la cadena de frío sobre la alteración microbiológica de un producto 
Educación 
 Educación de personal científico y no científico 
Diseño de experimentos 
 Número de muestras a preparar 




5. Caracterización del Riesgo 
  
 
La caracterización del riesgo se define como la “estimación cualitativa o 
cuantitativa, incluyendo incertidumbre, de la probabilidad y severidad de un conocido 
o potencial efecto adverso sobre una población, basado en la Identificación del Peligro, 
Caracterización del Peligro y Evaluación de la Exposición” (Codex, 1999). En 
definitiva, consiste en la integración de todas las etapas anteriores (Identificación del 
Peligro, Caracterización del Peligro y Evaluación de la Exposición) para proporcionar 
una estimación del riesgo. Existen distintas formas de expresar un determinado riesgo, 
pero en este caso se puede referir a la probabilidad de aparición de enfermedad en una 




población.  Sin embargo, aunque la caracterización del riesgo sea una expresión de los 
resultados de las anteriores etapas, la caracterización del peligro y evaluación de la 
exposición aún no están bien establecidas en el esquema ECRM.  
Así pues, es necesaria una gran destreza para realizar la etapa de Caracterización del 
Riesgo, ya que se necesita mucha información procedente del conocimiento 
matemático, tecnológico o microbiológico.  
Actualmente existe un debate acerca del posible uso de datos epidemiológicos 
relativos a toxiinfecciones alimentarias para intentar completar la caracterización del 
riesgo. En ciertos países se han recogido datos acerca de la incidencia sobre la 
población de un determinado microorganismo en un alimento concreto. La utilización 
de datos epidemiológicos permite a su vez identificar los principales factores de riesgo a 
tener en cuenta.  
Voysey, (2000) dividió la caracterización del riesgo en 6 fases: 
 
 Combinación de previas ECRM 
  Definir el riesgo 
  Variabilidad del riesgo 
  Análisis de sensibilidad 
  Incertidumbre 
  Validación del método aplicado 
 
Estas fases se resumen a continuación: 
La integración de factores o “inputs” combinados asociados con el alimento, el 
proceso de fabricación, el microorganismo patógeno y la población, es compleja. La 
variabilidad de los diferentes tratamientos de fabricación del alimento, sus 
características intrínsecas o la relación patógeno-hospedador contribuyen a aumentar la 
variabilidad del riesgo final. 
La identificación de los factores (inputs) que contribuyen a modificar el riesgo final 
es un aspecto a tener en cuenta en la realización de una ECRM. Esta identificación se 
consigue a través de un análisis de sensibilidad que a su vez contribuye a evaluar 
variabilidad del riesgo y a la toma de medidas conducentes a su mitigación. El análisis 
de sensibilidad también se encarga de estimar el efecto de la incertidumbre de un 
determinado conjunto de inputs sobre un output final. Mediante la variación de los 
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rangos de los factores considerados en el modelo, se puede observar su efecto sobre la 
evaluación de riesgo final (output).  
Por último, la validación es esencial para asegurarse que los resultados obtenidos en 
una ECRM son realistas y aplicables.  
 
5.1 Separación de variabilidad e incertidumbre 
 
La variabilidad es una componente dependiente del sistema y no puede ser 
modificada aunque si reducida por medio de un mayor control sobre el sistema. Por 
ejemplo, el crecimiento microbiano está determinado por la variabilidad natural de la 
cepa o alimento. Si existe un control exhaustivo sobre estas variables, la variabilidad 
quedará más definida, aunque nunca se verá anulada. Sin embargo, la variabilidad lleva 
asociada una componente de incertidumbre (error en la estimación), que se define como 
el rango de valores que toma cada factor, que pueden ser potencialmente ciertos, 
pudiendo ser reducida aumentando el número de repeticiones. La incertidumbre suele 
estar generada por errores experimentales o de ciertos aparatos. Es decir, que un 
determinado valor de un factor que lleva hacia un riesgo final puede ser cierto, pero 
existe un conjunto de valores en los cuales esa estimación del riesgo puede ser 
igualmente cierta. Por ello, si cada factor o input está definido por una única 
distribución que incluye variabilidad e incertidumbre, darán lugar a modelos de primer 
orden. Los modelos de segundo orden, separan la variabilidad de la incertidumbre en 
dos distribuciones distintas, pudiendo cuantificarlas sobre cada input. Un requerimiento 
de los modelos de segundo orden estriba en un mayor número de datos necesarios ya 
que son modelos mucho más precisos (Vose, 2000).  
 
5.2 Evaluaciones de Riesgo para L. monocytogenes desarrolladas 
 
La ECRM más extendida y desarrollada en la actualidad, es la realizada 
conjuntamente por la USDA y FDA en EEUU (Hitchins y Whiting, 2001), la cual cubre 
todas las fases mencionadas a lo largo de este capítulo. Esta ECRM proporciona una 
serie de análisis y modelos que (i) estiman el nivel potencial de exposición de los 
principales grupos de riesgo para L. monocytogenes en comparación con el resto de la 
población de EEUU sobre una serie de 23 alimentos minimamente procesados, y (ii) 
relacionan esta exposición con determinadas consecuencias sobre la salud pública.  




Los alimentos considerados en el estudio han sido resultado de una exhaustiva 
revisión acerca de la incidencia del patógeno sobre los mismos. Los modelos resultantes 
predicen la probabilidad de que ocurra enfermedad o muerte sobre un determinado 
sector de la población a causa de la ingestión de dichos alimentos contaminados. Estas 
predicciones del riesgo deben ser consideradas en base a la categoría de alimentos 
implicada. En este caso, el estudio se focaliza en alimentos minimamente procesados, 
los cuales no han recibido un tratamiento térmico, o han sido cocinados inmediatamente 
antes de ser consumidos. En la Figura 13 se representan los alimentos considerados en 
esta ECRM clasificados en diferentes grupos en función de su nivel de riesgo (“muy 
alto”, “alto”, “moderado”, “bajo” y “muy bajo”) expresándose las medidas de riesgo 
en riesgo/año o riesgo/servicio o ración. 
La asunción principal de este estudio es que todos los casos de listeriosis se 
atribuyen a las 23 categorías de alimentos consideradas, por lo que los resultados 
pueden ser enlazados con datos epidemiológicos y estadísticas de salud pública. Sin 
embargo, se reconoce que determinados casos de listeriosis también suceden en otro 
tipo de alimentos, o que la contaminación cruzada desde materia cruda hacia alimentos 
procesados influye también sobre el riesgo final. Hitchins y Whiting, (2001), establecen 
la relación entre el nivel de exposición de un individuo, y el riesgo que presenta de la 
siguiente manera:  
Tasa contaminación · frecuencia consumo = exposición 
Exposición · función dosis/respuesta = riesgo 
 
Mientras que la ECRM no profundiza en el procesamiento de los distintos alimentos 
en la industria, sí proporciona información sobre el impacto de los factores o inputs 
sobre el output final. Es decir, se pueden evaluar las consecuencias del cambio en los 
niveles de los inputs para observar su influencia sobre el riesgo final. El hecho de 
trabajar con escenarios “what if” hace que se pueda observar la interacción entre todas 
las variables que componen el modelo. En este estudio, se comprueba que existe una 
interacción significativa entre temperatura, tiempo de almacenamiento y reducciones 







Figura 13 Matriz bidimensional que muestra los niveles de riesgo establecidos en distintos 




 Descenso del Riesgo/año 
 
 
 Grupos A y B  Grupos C y D  Grupo E  
 Riesgo muy alto 
(Clusters 1-A, 1-B) 
 
“Deli Meats” 
Salchichas Frankfurt (no 
recalentadas) 
 
 Riesgo alto 
(Grupos 1-C, 1-D) 
 
Paté  
Leche no pasteurizada 
Pescado ahumado 
 Riesgo moderado 
(Grupo 1-E) 
 
Ninguna categoría Grupo 1 
       
Riesgo alto  
(Grupos 2-A, 2-B) 
 
Productos lácteos grasos 
Leche pasteurizada 
Queso no madurado 
 Riesgo moderado 
(Grupos 2-C, 2-D) 
 
Marisco cocinado 
 Riesgo moderado  
(Grupo 2-E) 
 
Ninguna categoría Grupo 2 
      
 
Riesgo moderado  
(Grupos 3-A, 3-B) 
 
Ninguna categoría 
 Riesgo moderado  
(Grupos 3-C, 3-D) 
 




Queso de pasta blanda 
Frutas 
 
 Riesgo bajo  
(Grupo 3-E) 
 
  Conservas de pescado 
       Pescado crudo  
 
Grupo 3 

















 Riesgo moderado  
 (Grupos 4-A, 4-B) 
 
Ninguna categoría  
 Riesgo bajo 
(Grupos 4-C, 4-D) 
 
Ninguna categoría  















Además de este estudio procedente de EEUU, existen otras muchas ECRM elaboradas 
para diferentes productos alimenticios, tales como el pescado (Elliot y Kvenberg, 2000; 
Lindqvist y Westöö, 2000; Notermans y Hoornstra, 2000; Ivanek y col., 2004), 
productos lácteos (Bemrah y col., 1998; Maijala y col., 2001; Schaffner y col., 2003; 
Sanaa y col., 2004) o productos cárnicos (Salvat y Fravalo, 2004).  
Algunos datos de vital importancia para estimar el número de casos de listeriosis 
en la población española precisan de un trabajo de campo que no ha sido realizado aún 
para el producto objeto de estudio, como es la encuesta; se necesitan datos fiables de la 
frecuencia de consumo del producto objeto de estudio en la población española; o mejor 
aún, la frecuencia de consumo de la población de alto riesgo, y la población normal. Así 
se podría estimar el número de exposiciones al año, es decir, el número de veces que un 
individuo ingiere una ración al año. 
Así pues, el número de casos de listeriosis se calcularía usando una distribución 
binomial (n, p), siendo n = número de exposiciones al año; y p = P (r), o lo que es lo 
mismo, la probabilidad individual de enfermar por ración consumida (o exposición). Se 
calcularía el número de casos de listeriosis para ambos tipo de población, y se sumarían 
los resultados para obtener el número total de casos de listeriosis al año. 
 
Como se ha visto anteriormente, un proceso de ECRM presenta varias carencias, 
relativas a la disponibilidad de datos o a la falta de precisión de los modelos predictivos 
que conlleva al establecimiento de una serie de asunciones para poder estimar el riesgo 
microbiano sobre una población. En el Capítulo VIII se procederá a la aplicación e 
integración de los modelos predictivos dentro de un esquema de ECRM con el fin de 
estimar el riesgo microbiológico y número de casos/población/año de L. monocytogenes 









































































Aplicación e integración de modelos predictivos de Listeria monocytogenes en 
Evaluación Cuantitativa del Riesgo Microbiológico durante el proceso de producción, 
distribución y consumo de espárragos blancos pasteurizados envasados en atmósfera 




1. Estudio de la influencia de las condiciones de preincubación (temperatura y 
pH) sobre la fase de latencia de células individuales de L. monocytogenes. 
Integración de los resultados obtenidos en un proceso de estimación 
cuantitativa del riesgo microbiológico. 
2. Determinación de la influencia de factores ambientales de temperatura, pH, 
ácido cítrico y ácido ascórbico sobre la probabilidad de crecimiento de L. 
monocytogenes mediante el desarrollo de un modelo cuadrático de Regresión 
Logística como base para el establecimiento de recomendaciones y 
formulaciones específicas en un producto minimamente procesado.   
3. Desarrollo de un modelo de Redes Neuronales para la determinación de la 
probabilidad de crecimiento de L. monocytogenes y su comparación con otros 
modelos de Regresión Logística.  
4. Comprobación del efecto de las condiciones ambientales de temperatura y pH 
sobre las curvas de calibración obtenidas a partir de medidas de absorbancia y 
recuento celular para la estimación de la tasa máxima de crecimiento de L. 
monocytogenes.   
5. Búsqueda de nuevos modelos matemáticos para estimar la tasa máxima de 
crecimiento de L. monocytogenes en función de la temperatura, ácido cítrico y 
ácido ascórbico. Comparación entre modelos de Superficie de Respuesta, Raíz 
Cuadrada, y Redes Neuronales. 
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6. Monitorización de la calidad sensorial y microbiológica para la estimación de la 
vida media de espárragos blancos pasteurizados a diferentes temperaturas de 
almacenamiento. Determinación de la prevalencia de L. monocytogenes y 
elaboración de modelos secundarios para la estimación de la tasa máxima de 
crecimiento y densidad máxima de población. 
7. Determinación de los principales factores que influyen sobre la estimación de la 
concentración de L. monocytogenes en el momento de consumo de espárragos 
blancos pasteurizados, así como el efecto sobre el número de casos/año. 
Recomendación de medidas correctoras conducentes a la mitigación y/o 










































EFECTO DE LA TEMPERATURA Y pH DE 
PREINCUBACIÓN SOBRE LA FASE DE 
LATENCIA DE CÉLULAS INDIVIDUALES DE 
LISTERIA MONOCYTOGENES, INCUBADAS A 




El presente capítulo ha originado la siguiente publicación: “Effect of preincubation 
temperature and pH on the individual lag phase of Listeria monocytogenes, 
cultured at refrigeration temperatures”. K. Francois, A. Valero, A.H. Geeraerd, J.F. 
Van Impe, J. Debevere, R.M. García-Gimeno, G. Zurera, and F. Devlieghere. Food 











EFECTO DE LA TEMPERATURA Y pH DE PREINCUBACIÓN SOBRE LA 
FASE DE LATENCIA DE CÉLULAS INDIVIDUALES DE  LISTERIA 







El comportamiento de los microorganismos bajo diferentes condiciones ambientales 
está determinado en gran medida por su capacidad de adaptación. Dentro del área de la 
microbiología predictiva, la fase de de adaptación o latencia (λ) ha suscitado un 
importante interés, ya que su modelado resulta más complejo que el de la tasa máxima 
de crecimiento (µmax). Esto viene dado porque µmax es un parámetro que depende 
principalmente de las condiciones ambientales del medio de crecimiento, mientras que λ 
depende además, de las condiciones precultivo del microorganismo (Bovill y col., 
2000). Dentro de estas condiciones precultivo, el efecto de la temperatura y el pH 
influye notoriamente sobre la capacidad de adaptación posterior de un microorganismo 
a un nuevo medio (Johansen y col., 1994; Dykes y col., 2003; Mellefont y Ross, 2003).  
Otro factor añadido, como se mencionó en la revisión bibliográfica lo constituye el 
nivel de inóculo, ya que cuanto menor es el tamaño del inóculo, la fase de latencia de un 
microorganismo es más prolongada (Swinnen y col., 2004). Este hecho se puede 
explicar en parte por la variabilidad de la fase de latencia de células individuales que se 
ve incrementada cuando las condiciones ambientales son más restringentes para el 
crecimiento microbiano (Robinson y col., 2001). Ya que la contaminación en los 
alimentos por parte de L. monocytogenes suele darse en niveles bajos, el estudio del 
comportamiento de células individuales permite el acercamiento a situaciones más 
realistas que aquéllas en las que se utilizan niveles de inóculo elevados (> 103 CFU/ml). 
Asimismo, se puede realizar una cuantificación más precisa de la variabilidad celular 




Por todo ello, el objetivo del presente capítulo se corresponde con el primer objetivo 
específico en cuanto al estudio de la influencia de las condiciones precultivo sobre la 
fase de latencia de células individuales de L. monocytogenes. En primer lugar, se 
investigó el efecto sobre λ de L. monocytogenes de diferentes temperaturas de 
preincubación (37, 15, 10, 7, 4 y 2ºC) junto con un crecimiento posterior a 7ºC (pH 7,4). 
Posteriormente se combinaron diferentes condiciones de temperatura (10, 7 y 4ºC) y 
pHs de preincubación (7,4 y 5,7), estudiándose su efecto sobre λ de L. monocytogenes 
sobre un medio de crecimiento a temperatura constante (7ºC) y diferentes pHs (7,4; 6 y 
5,5). 
 
Material y Métodos 
 
L. monocytogenes fue incubada en caldo Infusión Cerebro-Corazón a 30ºC bajo las 
condiciones precultivo expresadas en la Tabla 2 del artículo publicado. 
Una vez que las células procedentes del inóculo inicial alcanzaron la fase 
estacionaria, el procedimiento metodológico para el estudio de la fase de latencia 
consistió en las siguientes etapas: 
 
- Primeramente se utilizó un protocolo de aislamiento de células individuales  
basado en diluciones seriadas de un inóculo sobre una placa microtiter según lo 
descrito por Francois y col. (2003). Este método consigue obtener una alta 
probabilidad de conseguir células individuales (80 %) de una forma fácil y 
eficiente. 
- Las curvas de crecimiento fueron obtenidas mediante mediciones 
turbidimétricas a 600nm en función del tiempo en el espectrofotómetro 
Versamax (Molecular Devices, Sunnyvale, California, EEUU). Los datos 
expresados en medidas de absorbancia se transformaron en recuento celular 
mediante una curva de calibración (Francois y col., 2005a).  
- La cuantificación de λ se hizo a través del modelo lineal de tres fases descrito 
por Buchanan y col. (1997a) mediante un método de extrapolación de la 
pendiente de la fase exponencial con el nivel inicial de inóculo. La 
incertidumbre del método de ajuste fue calculada mediante el coeficiente R2adj y 
los intervalos de confianza al 95 % para cada curva de crecimiento. 




- El procesamiento estadístico de los datos se llevó a cabo en SPSS v11.0 (SPSS 
Inc, Chicago, Illinois, EEUU). Los datos obtenidos para cada conjunto de 
condiciones se expresaron en forma de histogramas. Para cada uno de ellos, se 
calcularon los principales parámetros estadísticos (media y desviación típica). 
Por último, los histogramas fueron ajustados a distribuciones estadísticas 
mediante el software @Risk 4.5.2 (Palisade Corporation, Newfield, New York, 
EEUU). 
 
Resultados y Discusión 
 
Los resultados obtenidos mostraron que la fase de latencia de células individuales de 
L. monocytogenes estuvo fuertemente influenciada por las distintas transiciones de 
temperatura y pH entre las condiciones de precultivo y crecimiento.  
Con respecto a la temperatura, los valores medios de λ disminuyeron a medida que  
la temperatura del medio de preincubación fue más baja (Fig. 1- artículo publicado). 
Los valores obtenidos se reflejan en la Tabla 2. Es importante destacar que el 50 % de 
las réplicas estudiadas no presentaron fase de latencia con un crecimiento previo a 2ºC 
seguido de otro medio de crecimiento a 7ºC, con lo que se produjo una adaptación 
inmediata al medio de crecimiento. Este hecho se refleja también en la forma de los 
histogramas; a bajas temperaturas los datos se acumularon en el margen izquierdo del 
histograma, mientras que a altas temperaturas de preincubación existió una mayor 
variabilidad de los datos, desplazándose hacia la parte derecha de los histogramas (Fig. 
1-4). Esto indica que la contaminación de L. monocytogenes desde ambientes 
refrigerados tanto a nivel industrial como doméstico puede suponer un riesgo 
significativo para el consumidor, ya que su fase de adaptación es relativamente rápida. 
Los resultados presentados en este estudio corroboran los obtenidos por otros autores 
con respecto al efecto de la temperatura de preincubación sobre λ (Dufrenne y col., 
1997; Augustin y col., 2000a). Gay y col. (1996) estudiaron el crecimiento de L. 
monocytogenes en un medio de crecimiento a 14ºC y pH 5,9; observando que los 
valores de λ fueron más altos cuando las células fueron preincubadas a 14ºC. Membré y 
col. (1999) monitorizó el crecimiento de L. monocytogenes a 7ºC, estudiando la 
influencia de la temperatura de preincubación a 4 y 7ºC. En ambos casos, no se observó 
fase de latencia. Este hecho ocurre debido a los mecanismos de adaptación que tienen 




celular. L. monocytogenes es capaz de mantener la integridad de la membrana a bajas 
temperaturas, lo que le permite una adaptación posterior inmediata (Hazel y Williams, 
1990). Este efecto también queda demostrado por la forma de los histogramas (Figs. 1- 
4) presentándose una mayor acumulación de datos en las zonas con menor fase de 
latencia.  
Con respecto al efecto del pH, los valores medios de λ fueron proporcionales a las 
transiciones de pH desde un medio precultivo a otro de crecimiento de modo que las 
transiciones más cortas de pH supusieron una fase de adaptación menor. Los valores 
medios de λ obtenidos se representan en la Tabla 2. Los datos observados se expresaron 
en forma de histogramas (Figs. 2-4) comprobándose que la acumulación de datos se 
desplazó hacia el margen izquierdo del histograma (menor variabilidad) cuando las 
transiciones de pH entre el medio de preincubación y el de crecimiento fueron menores. 
Sin embargo, estos efectos no se dilucidaron cuando el pH precultivo fue de 5,7 ya que 
hubo poca diferencia entre los valores medios de λ a todas las temperaturas. Se han 
propuesto varias teorías acerca de su efecto del pH sobre la fase de latencia en un medio 
de crecimiento (McKellar y col., 2002), pero aún no se ha dilucidado la influencia del 
pH de preincubación sobre λ de células individuales. Sin embargo, los resultados 
mostraron que la adaptación a diferentes niveles de pH influye notoriamente sobre λ. 
Cuando el pH de preincubación fue de 7,4; los valores medios de λ estuvieron 
determinados por la adaptación a las diferentes transiciones de temperatura, ya que λ fue 
menor cuando la temperatura del medio de preincubación fue más baja. En cambio, a 
pH 5,7; no se observó una tendencia clara, aunque las transiciones más cortas de pH 
produjeron valores medios de λ más bajos. Gay y Cerf, (1997) concluyeron que cuando 
las células son preincubadas a altas temperaturas, el efecto del pH sobre λ es 
independiente del efecto de la temperatura, mientras que cuando la temperatura de 
preincubación es baja, presentan una mejor adaptación a condiciones de pH ácido.  
Finalmente, los datos obtenidos se ajustaron a una serie de distribuciones 
estadísticas. Los parámetros de cada distribución para el conjunto de condiciones 
estudiadas se encuentran definidos en las Tablas 4-5.  
En este estudio se obtuvieron alrededor de 100 estimaciones de λ por condición 
estudiada, y se destacó el alto porcentaje de réplicas que tuvieron un crecimiento 
inmediato a bajas temperaturas y pHs del medio precultivo. Debido a ello, λ se estimó 
mediante un método novedoso que consistió en la utilización de una doble distribución 




estadística: por un lado el porcentaje de réplicas que presentaron fase de latencia se 
definió por una distribución Binomial, y por otro, la duración de la fase de latencia fue 
definida por una distribución tipo Weibull (Fig. 5). Este método propuesto presentó un 
mejor ajuste que el obtenido por la distribución Exponencial, para el modelado de la 
fase de latencia. Existen varios estudios sobre el comportamiento de células 
individuales en un medio de crecimiento, proponiéndose diferentes tipos de 
distribuciones (Métris y col., 2002; Francois y col., 2005b). En este estudio, se propone 
la utilización de distribuciones para explicar la influencia de las condiciones precultivo, 
proporcionando un enfoque totalmente novedoso dentro del campo de la microbiología 
predictiva puesto que permite una cuantificación más precisa de este fenómeno a la hora 

















































































































































































































MODELO DE CRECIMIENTO/NO 
CRECIMIENTO DE LISTERIA 
MONOCYTOGENES EN FUNCIÓN DE LA 




El presente capítulo ha originado la siguiente publicación: “Growth/no growth model 
of Listeria monocytogenes as a function of temperature, pH, citric acid and 
ascorbic acid” A. Valero, E. Carrasco, F. Pérez-Rodriguez, R.M. García-Gimeno, and 










MODELO DE CRECIMIENTO/NO CRECIMIENTO DE LISTERIA 
MONOCYTOGENES EN FUNCIÓN DE LA TEMPERATURA, pH, ÁCIDO 






Una vez que se determina la fase de adaptación de un microorganismo, su 
crecimiento estará influenciado por una serie de factores intrínsecos y extrínsecos (T, 
pH, aw etc.) dentro de un determinado rango o nivel. La tasa máxima de crecimiento 
dentro de esos niveles es mayor cuando las condiciones son más óptimas para el 
crecimiento microbiano, y disminuye de forma significativa cuando las condiciones son 
más limitantes.    
En concreto, la interfaz de crecimiento/no crecimiento de un microorganismo está 
compuesta por un rango muy definido de factores ambientales que cambia en función 
del número y magnitud de los mismos. Así pues, por ejemplo, la temperatura mínima de 
crecimiento microbiano será diferente en el caso de que el pH sea neutro o ácido o en 
presencia de factores adicionales (aw, ácidos orgánicos etc.). El conocimiento del 
comportamiento de ciertos microorganismos patógenos en esta zona resulta de vital 
importancia a la hora de diseñar formulaciones específicas, para productos 
minimamente procesados así como para cuantificar la influencia de la modificación de 
uno o más factores sobre el comportamiento microbiano de forma que se consigan 
alimentos más seguros y con una vida útil más prolongada. Existe, por tanto, un 
importante interés acerca del crecimiento potencial que puede tener un microorganismo 
patógeno (en este caso L. monocytogenes) en un alimento concreto o las condiciones a 
las cuales se debe conservar para aumentar la seguridad del producto. 
En los años 90 se desarrollaron una serie de modelos logísticos de regresión para 
determinar el comportamiento microbiano bajo estas condiciones limitantes (Ratkowsky 




efecto de un mayor número de factores sobre la probabilidad de crecimiento microbiano 
(Presser y col., 1998; Tienungoon y col., 2000; Salter y col., 2001). Posteriormente, 
dichos modelos se realizaron sobre alimentos (McKellar y col., 2002), y recientemente 
se han propuesto nuevos enfoques que mejoran la capacidad de predicción, como los 
modelos de Redes Neuronales (Hajmeer y Basheer, 2003a) que se trataran en el 
siguiente capítulo.  
En el presente capítulo se realizó un modelo inicial de Regresión Logística con el fin 
de conocer la influencia de la concentración no disociada de ácido cítrico (0-0,4 % p/v), 
ácido ascórbico (0-0,4 % p/v), temperatura (4-30ºC) y pH (4,5-6) sobre la probabilidad 
de crecimiento de L. monocytogenes. 
 
Material y Métodos 
 
La metodología seguida consistió en los siguientes pasos:  
- Se realizo un diseño factorial fraccionado para la determinación de los 
límites de crecimiento de L. monocytogenes. Se seleccionaron 232 
condiciones, con 8 réplicas por cada condición (Tabla 1- artículo publicado). 
La concentración de ácidos orgánicos no disociada (que posee un mayor 
poder inhibitorio) se determinó para cada nivel de pH (Tabla 2). Además, se 
seleccionaron una serie de condiciones adicionales para la validación del 
modelo dentro de los niveles de los factores estudiados (Tabla 3). 
Posteriormente, se procedió a la modificación de los medios de cultivo 
empleados (Caldo Triptona Soja) para el diseño de las condiciones, 
inoculándose en placas microtiter, con  un inóculo inicial de 5 · 105 CFU/ml 
de L. monocytogenes. 
- El crecimiento se monitorizó mediante medidas de absorbancia en Bioscreen 
C (Labsystems, Finlandia) durante 21 días. El límite de detección del 
crecimiento fue establecido en 0,350 unidades de absorbancia. En aquéllas 
condiciones más limitantes, el crecimiento se detectó mediante recuento en 
placa, estableciéndose un límite de detección de 1 log CFU/ml con respecto 
al inóculo inicial.  
- Mediante la utilización de SPSS v11.0 (SPSS Inc., Chicago, Illinois, EEUU), 
la probabilidad de crecimiento se cuantificó como 1 (crecimiento) y 0 (no 
crecimiento) incluyéndose los valores obtenidos en un modelo cuadrático de 
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Regresión Logística. Se calcularon los principales índices de error y bondad 
de ajuste del modelo (R2adj, Hosmer-Lemeshow, porcentaje de clasificación 
(c) y coeficiente de Pearson (χ2)). 
 
Resultados y Discusión 
 
Entre las 232 condiciones estudiadas, se observó crecimiento en 133 y no 
crecimiento en 99. La transición entre ambas zonas fue abrupta, ya que pequeños 
cambios en los factores produjeron un cambio significativo en la probabilidad de 
crecimiento. Las condiciones en las que se observó una respuesta binaria se muestran en 
la Tabla 4.  
Los principales parámetros del modelo de Regresión Logística junto con los índices 
de error y bondad de ajuste se representan en la Tabla 5. Se obtuvo un alto porcentaje de 
casos clasificados correctamente por el modelo (c = 97,8 %) así como unos valores 
aceptables de los índices Hosmer-Lemeshow, R2adj y χ2, lo que corrobora los resultados 
de otros estudios (Presser y col., 1998; Lanciotti y col., 2001). En cuanto a la validación 
del modelo, un 94 % de los casos fueron clasificados correctamente. Las predicciones 
del modelo que no concordaron con las observaciones se clasificaron en la región 
segura (Pobs = 1; Ppred =0). 
Las probabilidades predichas por el modelo (0,9; 0,5 y 0,1) se representan en la 
Figura 1a-1b (artículo publicado), en la que se observa que el modelo presentó un buen 
ajuste a los datos observados.  
Con respecto al efecto de los factores ambientales, a bajas temperaturas y pHs (< 
15ºC; pH < 5,3), la probabilidad de crecimiento de L. monocytogenes disminuyó de 
forma abrupta. Asimismo, el efecto de la temperatura estuvo influenciado por los 
valores de pH, ya que a pHs ácidos, la temperatura mínima de inhibición del 
crecimiento fue más alta. Por tanto, el crecimiento de L. monocytogenes se puede 
controlar mediante una adecuada combinación de factores. En las Figuras 3-4 se 
representan los cambios de temperatura y pH sobre la probabilidad de crecimiento. Se 
observa que cuando las condiciones son más limitantes, pequeños cambios en los 
niveles de los factores influyen notablemente sobre la probabilidad de crecimiento 
(Tienungoon y col., 2000). Le Marc y col., 2002 realizaron un modelo multiplicativo de 




orgánicos. En ese estudio, se observó crecimiento a 15ºC y pH 4,5 mientras que el 
crecimiento fue inhibido a 5ºC y pH 5,05.  
Por otro lado, se observó un efecto significativo de los ácidos orgánicos sobre la 
probabilidad de crecimiento, corroborando los resultados obtenidos por otros autores 
(Giannuzzi  y Zaritzky, 1996). La fracción no disociada de ácidos orgánicos posee un 
mayor poder inhibitorio, ya que produce una disminución del pH intracelular (Phan-
Thanh y col., 2000). Esta fracción no disociada es mayor cuando el pH es más ácido, 
produciendo pues, una mayor inhibición del crecimiento microbiano (Ahamad y Marth, 
1989; Young and Foegeding, 1993). En términos de concentración no disociada, el 
ácido cítrico presentó un mayor efecto que el ácido ascórbico puesto que con una menor 
concentración, se consiguió una mayor inhibición del crecimiento. Sin embargo, bajo 
una misma concentración, el ácido ascórbico presentó un porcentaje de disociación 
menor que el ácido cítrico a un mismo nivel de pH siendo por tanto, más efectivo 
(Giannuzzi  y Zaritzky, 1996).  
   Las Figuras 4-5 (a-b) muestran la evolución de la probabilidad de crecimiento en 
función del pH y concentración de ácidos orgánicos. Los ácidos orgánicos acentuaron el 
efecto de la temperatura y el pH sobre la inhibición del crecimiento bacteriano e 
incrementaron la temperatura y el pH mínimo al cual se detectó crecimiento.  
Las Tablas 6-7 ofrecen distintas formulaciones de temperatura, pH y ácidos 
orgánicos para controlar el crecimiento de L. monocytogenes. Estos resultados muestran 
una aplicación práctica hacia los empresarios y gestores de riesgo con el fin de 
identificar los tratamientos más adecuados que pueden ser aplicados sobre un producto 
determinado y que aseguren que no se produzca un crecimiento de L. monocytogenes 




























































































































REGRESIÓN LOGÍSTICA VS REDES 
NEURONALES DE UNIDAD-PRODUCTO 
SOBRE LA PREDICCIÓN DE LOS LÍMITES DE 
CRECIMIENTO DE LISTERIA 
MONOCYTOGENES 
 
El presente capítulo ha originado la siguiente publicación: “Logistic regression versus 
product unit neural network for predicting the growth limits of Listeria 
monocytogenes” A. Valero, C. Hervás, R.M. García-Gimeno, and G. Zurera. Enviado 















REGRESIÓN LOGÍSTICA VS REDES NEURONALES DE UNIDAD-
PRODUCTO SOBRE LA PREDICCIÓN DE LOS LÍMITES DE CRECIMIENTO 






En el capítulo anterior se mencionó la importancia y la capacidad de aplicación de 
los modelos de probabilidad para predecir la presencia de un microorganismo patogeno 
en un alimento, así como para diseñar formulaciones específicas sobre un producto de 
forma que se garantice una mayor calidad y seguridad microbiológica. 
Tradicionalmente, los modelos de probabilidad han sido elaborados sobre la base de 
una Regresión Logística con el enfoque desarrollado por Ratkowsky y Ross, (1995).  
El uso de modelos de Redes Neuronales (ANN) para describir la interfaz de 
crecimiento microbiano ha sido propuesto por varios autores (Simon y Karim, 2001; 
Hajmeer y Basheer, 2002) basándose en la estimación de funciones de densidad de 
variables aleatorias.  
Existen muy pocos estudios en la literatura sobre comparación de modelos ANN 
con modelos de Regresión Logística. Uno de ellos, es el realizado por Hajmeer y 
Basheer, (2003a) quienes observaron que los modelos ANN proporcionan una mejor 
capacidad de predicción que los modelos de Regresión Logística.  
Una vez que se estudió en el Capítulo II la influencia de los factores ambientales 
sobre la probabilidad de crecimiento, en el presente capítulo se ha introducido una 
nueva metodología de elaboración y aplicación de modelos de Redes Neuronales de 
unidades-producto (PUNN) por medio de la utilización de combinaciones lineales de 
funciones de carácter exponencial para su aplicación en el campo de la microbiología 
predictiva. Estos modelos PUNN no han alcanzado aún su grado óptimo de desarrollo 
ya que se están desarrollando nuevos métodos de aprendizaje de la red basados 




Estudillo y col., 2006).En líneas generales, el modelo PUNN estima de un modo preciso 
las interacciones que se dan entre los distintos factores ambientales, originando 
funciones más complejas que en el caso de los modelos de Regresión Logística (mayor 
número de parámetros).  
A partir del conjunto de datos obtenido en el Capítulo II, se desarrollaron y 
compararon 3 modelos diferentes para describir la probabilidad de crecimiento de L. 
monocytogenes en función de la concentración de ácido cítrico (0-0,4 % p/v), ácido 
ascórbico (0-0,4 % p/v), temperatura (4-30ºC) y pH (4,5-6): modelo de Regresión 
Logística lineal (LLR), cuadrática (QLR) y un modelo ANN de unidad-producto 
(PUNNLR).  
 
Material y Métodos 
 
- En primer lugar, se procedió al aumento del diseño experimental desarrollado 
en el Capítulo II obteniéndose 539 condiciones diferentes. La metodología 
experimental se realizó conforme al protocolo descrito en el Capítulo II. El 
diseño experimental seguido se representa en la Tabla 2 del artículo enviado. 
El conjunto de datos obtenido se tomó para el desarrollo de un modelo LLR y 
QLR, utilizándose el software SPSS v11.0 (SPSS Inc., Chicago, Illinois, 
EEUU). 
- Para la elaboración del modelo PUNNLR, se siguieron los siguientes pasos: 
a) La estimación de los coeficientes se baso en la utilización de un algoritmo de 
computación evolutiva (EA) (Hervás-Martínez y col., 2006) y un 
procedimiento de optimización local. El EA se aplicó para la estimación de 
los pesos o conexiones entre las capas de entrada, oculta y de salida y 
entrenamiento del modelo PUNNLR.  
b) Posteriormente, se añadieron las transformaciones no lineales de las variables 
de entrada (factores ambientales) a la función de base ya creada por el EA.  
c) Por último, los coeficientes de la ecuación se calcularon por un procedimiento 
de máxima verosimilitud. Durante la construcción del modelo PUNNLR se 
siguió un procedimiento selectivo de eliminación de variables hasta obtener 
la mejor tipología de red conforme a los datos observados. 




-  Una vez que se obtuvieron los 3 modelos, la capacidad de clasificación de cada 
uno de ellos se midió mediante el cálculo del número de casos clasificados 
correctamente (TN = no crecimiento; TP = crecimiento) e incorrectamente (FN = 
falsos negativos; FP = falsos positivos). Además se calcularon otras medidas de 
bondad de ajuste de los modelos descritas por Hajmeer y Basheer, 2003a: FC (% 
casos correctamente clasificados); FAR (% casos negativos (no crecimiento) 
clasificados como positivos (crecimiento)) y POD (% casos positivos 
clasificados como positivos).  
 
Resultados y Discusión 
 
Entre las condiciones estudiadas, se observó crecimiento en 299 casos y no 
crecimiento en 240. Los principales parámetros e índices de bondad de ajuste de los 
modelos desarrollados (LLR, QLR y PUNNLR) se encuentran en las Tablas 3-4. El 
porcentaje de clasificación obtenido fue notoriamente mejor en el caso del modelo 
PUNNLR que con los modelos LLR y QLR, (FC = 92,02 %; FAR = 9,58 %; POD = 
93,31 %). Por tanto se observó que el modelo PUNNLR proporcionó un margen de 
seguridad mayor que los modelos LLR y QLR consiguiendo además una mayor 
precisión en la estimación. Asimismo, el incremento del número de parámetros no fue 
significativo en comparación con el modelo QLR. Estos resultados corroboran los 
obtenidos por Hajmeer y Basheer, (2003a) quienes demostraron que los modelos ANN 
tuvieron una mejor capacidad de predicción que los modelos tradicionales de Regresión 
Logística.  
La evaluación del comportamiento de L. monocytogenes bajo las condiciones 
ambientales estudiadas fue evaluado por medio del modelo PUNNLR. Con respecto al 
efecto de la temperatura, la probabilidad de crecimiento disminuyó de forma 
significativa a 4 y 7ºC. Al igual que los resultados descritos en el Capítulo II, la 
probabilidad de crecimiento estuvo influenciada por pequeños cambios en los niveles de 
los factores ambientales, con lo que una combinación apropiada de los mismos puede 
inhibir el crecimiento de L. monocytogenes (Geeraerd y col., 1998). Las predicciones 
del modelo PUNNLR se compararon con las obtenidas por el modelo QLR en la Figura 
1 (artículo enviado) para la temperatura y el pH. Se comprobó que no existió 
crecimiento de Listeria a pHs por debajo de 4,81 a 4ºC según las predicciones del 




monocytogenes es limitado para valores de pH entre 4,5-5 a temperaturas entre 4-10ºC 
(George y col., 1988; Tienungoon y col., 2000; Koutsoumanis y col., 2004). 
El modelo PUNNLR describió adecuadamente la interacción entre el pH y la 
concentración de ácidos orgánicos Las Figuras 2-4 representan las predicciones 
obtenidas por el modelo QLR y el modelo PUNNLR para la interacción entre el pH, 
ácido cítrico y ácido ascórbico (P = 0,9; 0,5 y 0,1). Como se puede comprobar, las 
transiciones entre los límites de probabilidad 0,9; 0,5 y 0,1 fueron mucho más definidas 
en el caso del modelo PUNNLR que con el modelo QLR. Esta interacción ya ha sido 
observada por otros autores (Le Marc y col., 2002) demostrándose que un aumento de la 
concentración no disociada de ácidos orgánicos produce una bajada del pH que favorece 
la inhibición del crecimiento microbiano.  
Por tanto, la aplicación de modelos PUNNLR para la estimación de la probabilidad 
de crecimiento microbiano bajo un conjunto de condiciones ambientales constituye una 
alternativa de gran utilidad para la industria alimentaria consiguiéndose una mayor 
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A new approach to predict the growth/no growth of L. monocytogenes as a function 
of storage temperature, pH, citric acid (CA) and ascorbic acid (AA) is presented. A 
logistic regression procedure optimized by means of a Neural Network model based on 
Product Units (PUNN) was used. The classification efficiency of the training dataset 
and the generalization data of the new Logistic Regression PUNN model (PUNNLR) 
were compared with Linear Logistic Regression (LLR) and Quadratic Logistic 
Regression (QLR) models. 92 % of the total cases from the PUNNLR model were 
correctly classified, an improvement on the percentage obtained using the QLR model 
(90 %) and significantly higher than the results obtained with the LLR model, 80 %. In 
this study, we perform a new methodology to be applied to predictive microbiology for 
describing growth/no growth interface using a Product Unit Neural Network model by 
means of a linear combination of non-linear functions (exponential). The optimal 
balance is trying to find models with an acceptable interpretation capacity and with 
good ability to fit the data on the boundaries of variable range. The results obtained 
























In the last two decades, models were developed in the field of predictive 
microbiology to evaluate the behaviour of microorganisms under a given set of 
conditions. 
Recently, however, due to the demand for more healthy and convenient food 
products, scientists recognize that there is an increasing need to model microbial growth 
limits (McMeekin et al., 2000). Growth / no growth models or boundary models 
quantify the probability of microbial growth and define combinations of factors that 
prevent growth. This is because microbial growth is confined to a limited range of 
factors, and sometimes growth even drops sharply when the level of each factor is 
increased. The importance of growth boundary models for empowering the hurdle 
concept has been discussed by various authors (Schaffner and Labuza, 1997; McMeekin 
et al., 2000). Therefore, these kinds of models can be useful for the development of 
processes that allow safer food products to be produced and provide information about 
more realistic estimations of food safety risks. In addition, they might be important in 
decisions regarding food safety regulations (Schaffner and Labuza, 1997). 
Consequently, probabilistic models have potential application in assuring the 
microbial safety and quality of foods. Several of these models have been defined over 
the last few years: Ratkowsky and Ross (1995) developed a relationship between 
growth probability and a polynomial function derived from a secondary square-root 
model, ln-transformed, as the basis of the growth boundary model using linear logistic 
regression. This approach was followed by other authors (Lanciotti et al., 2001) 
enabling growth probability to be estimated under specific sets of conditions. Later on, 
Ratkowsky (2002) discussed the increase of flexibility in determining all the parameters 
in a regression procedure, leading to a new nonlinear logistic regression technique 
(Salter et al., 2001; Tienungoon et al., 2000). Logistic models were further developed to 
determine growth/no growth interfaces in a food-based system (McKellar et al., 2002). 
The use of Artificial Neural Networks (ANN) to describe the growth/no growth 
interface of several pathogens has been already developed (Simon and Karim, 2001). 
Hajmeer and Basheer (2002) reported the use of a Probabilistic Neural Network (PNN) 
approach combining the Bayes theorem of conditional probability and Parzen’s method 




Very few reports in the literature have compared ANNs with logistic regression 
methods. To date, only one direct comparison between growth/no growth modelling 
approaches has been made by Hajmeer and Basheer, (2003a) and was based on the data 
from Salter et al., (2001) regarding the growth/no growth of E. coli R31 as a function of 
temperature and water activity. They compared techniques based on the ANN approach 
and found that the PNN model classified the data better than the feed-forward error 
back-propagation artificial neural network (FEBANN). In that study, in relation to 
logistic models, the quadratic model was more accurate than the linear one.  
In a search for more easily interpretable models, this paper presents a new approach 
to determine the growth probability of L. monocytogenes using logistic regression 
where the linear functions are made up of the input variables and transformations by 
training Product Unit Neural Network models (PUNN).  This interpretability should not 
be obtained at the cost of drastically decreasing, either the good degree of prediction 
capacity or robustness. On the other hand, this type of model can be proposed in 
predictive microbiology since it is logical to suppose a priori that a strong interaction 
exists between the factors that affect the prediction of microbial growth parameters. 
Thus the use of PUNN has two major advantages: these product units are more effective 
in detecting interactions between the factors and they are easier to interpret than ANNs. 
The product units have the ability to implement higher order functions and therefore 
they can also implement polynomial functions as a particular case (Gurney 1992). 
Moreover, the PUNN models are formed by linear combinations of functions of a 
potential type that are not as smooth as sigmoidal type functions.  This characteristic 
enables PUNN models to tackle complex decision-making more easily.  
In this paper, three different models to describe the growth probability of L. 
monocytogenes as a function of storage temperature, pH, citric (CA) and ascorbic acid 
(AA) were defined and compared: Linear Logistic Regression model (LLR), Quadratic 
Logistic Regression model (QLR)) and a new approach to the ANN modelling of 
bacterial growth: Product Unit Neural Network Logistic Regression model (PUNNLR). 
The accuracy of various classifiers was assessed and compared, in addition to the 









2. Material and methods 
 
2.1 Strain and culture conditions  
 
From a slant culture, a pellet containing Listeria monocytogenes (strain NCTC 
11994) was cultured during 24 h at 30ºC in 10 ml of pure Brain Heart Infusion (BHI) 
(Oxoid ltd., CM225 Basingstoke, Hampshire, UK) Afterwards, 1 ml of the culture was 
transferred to 9 ml and sub-cultured twice (24 h, 30ºC each). A third subculture was 
obtained, incubating 1 ml of the inoculum in a flask of 100 ml of BHI until the early 
stationary phase was reached. 
 
2.2 Experimental design 
 
 A fractional factorial design was followed in order to find out the growth limits of 
L. monocytogenes. Data were collected at CA and AA concentrations between 0 and 0.4 
% (w/v) at intervals of 0.05 %, at 4, 7, 10, 15 and 30ºC and pH levels of 4.5, 5, 5.5 and 
6.  The quantity of acids to be added was calculated in percentages (w/v) in order to 
imitate the addition of organic acids that takes place in food industries as minimally 
processed vegetables. Previous examination of the regression analysis revealed that the 
use of undissociated acid concentration (u.a.c) as an independent factor instead of the 
total acid concentration resulted in more accurate models. This is a reasonable 
observation, as it has been clearly demonstrated that u.a.c of organic acids is the 
effective molecule that causes inhibition of growth (ICMSF, 1980). Therefore, CA and 
AA factors were included in the analysis in terms of u.a.c which was calculated using 
the Henderson-Hasselbach equation: 
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where Ca is the total concentration of the acid, expressed in mM, H+ the proton 
concentration (mM) at a certain pH, and Kx are the dissociation constants of the organic 
acids which were recalculated to mM to incorporate en Eqs. 1 and 2 (K1=0.00072; 
K2=1.7x10-5; K3=4.1x10-7 for citric acid, and K1=0.0001; K2=1.6x10-12 for ascorbic 
acid). Organic acids employed are expressed in percentage (w/v), total concentration (t, 
mmol/L), undissociated acid concentration (u.a.c., mmol/L) and undissociated acid 
fraction (u.a.f) in Table 1. 
 
Table 1 Organic acids employed are expressed in percentage (w/v), total concentration (t, 
mmol/L), undissociated acid concentration (u.a.c, mmol/L) and undissociated acid fraction (u.a.f). 
 
CA (%) AA (%) pH CA (t) AA (t) CA (u.a.c) AA (u.a.c) CA (u.a.f) AA (u.a.f) 
0 0 4.5 0 0 0 0 0 0 
0.05 0.05  2.604 2.840 0.072 0.682 0.027 0.240 
0.1 0.1  5.208 5.681 0.144 1.365 0.027 0.240 
0.15 0.15  7.812 8.522 0.216 2.047 0.027 0.240 
0.2 0.2  10.416 11.363 0.288 2.730 0.027 0.240 
0.25 0.25  13.020 14.204 0.360 3.412 0.027 0.240 
0.3 0.3  15.625 17.045 0.432 4.095 0.027 0.240 
0.35 0.35  18.229 19.886 0.504 4.777 0.027 0.240 
0.4 0.4  20.833 22.727 0.576 5.460 0.027 0.240 
0 0 5 0 0 0 0 0 0 
0.05 0.05  2.604 2.840 0.012 0.258 0.004 0.090 
0.1 0.1  5.208 5.681 0.025 0.516 0.004 0.090 
0.15 0.15  7.812 8.522 0.038 0.774 0.004 0.090 
0.2 0.2  10.416 11.363 0.051 1.033 0.004 0.090 
0.25 0.25  13.020 14.204 0.064 1.291 0.004 0.090 
0.3 0.3  15.625 17.045 0.077 1.549 0.004 0.090 
0.35 0.35  18.229 19.886 0.090 1.807 0.004 0.090 
0.4 0.4  20.833 22.727 0.103 2.066 0.004 0.090 
0 0 5.5 0 0 0 0 0 0 
0.05 0.05  2.604 2.840 0.001 0.087 0.0006 0.030 
0.1 0.1  5.208 5.681 0.003 0.174 0.0006 0.030 
0.15 0.15  7.812 8.522 0.004 0.261 0.0006 0.030 
0.2 0.2  10.416 11.363 0.006 0.348 0.0006 0.030 
0.25 0.25  13.020 14.204 0.008 0.435 0.0006 0.030 
0.3 0.3  15.625 17.045 0.009 0.522 0.0006 0.030 
0.35 0.35  18.229 19.886 0.011 0.609 0.0006 0.030 
0.4 0.4  20.833 22.727 0.012 0.696 0.0006 0.030 
0 0 6 0 0 0 0 0 0 
0.05 0.05  2.604 2.840 0.0001 0.028 5.561·10-05 0.009 
0.1 0.1  5.208 5.681 0.0002 0.056 5.561·10-05 0.009 
0.15 0.15  7.812 8.522 0.0004 0.084 5.561·10-05 0.009 
0.2 0.2  10.416 11.363 0.0005 0.112 5.561·10-05 0.009 
0.25 0.25  13.020 14.204 0.0007 0.140 5.561·10-05 0.009 
0.3 0.3  15.625 17.045 0.0008 0.168 5.561·10-05 0.009 
0.35 0.35  18.229 19.886 0.0010 0.196 5.561·10-05 0.009 
0.4 0.4  20.833 22.727 0.0011 0.225 5.561·10-05 0.009 





539 different conditions were tested with 8 replicates per condition. This dataset was 
divided so that 305 conditions were chosen for the model (training), and 234 for 
validation (generalization). To determine which data belong to model training and 
model validation, we selected alternatively the conditions of organic acids used at the 
same level of temperature and pH, as shown in Table 2.  
The purpose of this selection was to define datasets for model training that really 
represent the boundary zones in order to obtain a better fit.  
 
Table 2 Experimental design followed at a same level of temperature and pH 
CA = Citric Acid; AA = Ascorbic Acid 
 
 Training data   Validation data 
 
2.3 Growth medium preparation 
 
 Different concentrations of citric acid L (-) 1-hydrate (Panreac 131018, Barcelona 
Spain) and L (+) ascorbic acid (Panreac 131013, Barcelona Spain) were added to 100 
ml of BHI broth to achieve the desired combinations of both acids. The pH of the media 
was adjusted with solutions of 1M of HCl and NaOH (Panreac, Barcelona Spain) 
brought to its final volume, and the final pH was checked (pH/mv-meter digit 501, 
Crison, Barcelona, Spain). All the modified media were sterilized through 0.22 µm 






AA (%) 0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 
0          
0.05          
0.1          
0.15          
0.2          
0.25          
0.3          
0.35          




2.4 Inoculation procedure 
 
The procedure described by Carrasco et al. (2006) was followed. A calibration 
equation was performed in order to determine the number of cells inoculated into the 
media by gathering 3 datasets from 3 previous calibrations in which viable counts were 
plotted against OD data obtained in Bioscreen C (Labsystems, Finland).  
At the same time the inoculum size was controlled by plate count on Tryptone Soya 
Agar (TSA), (Oxoid ltd., Basingstoke, Hampshire, UK) and incubated at 30ºC for 24 
hours.  
From the inoculum grown in BHI, the necessary dilutions in buffered 0.1 % peptone 
water (Oxoid ltd., Basingstoke, Hampshire, UK) were carried out, to obtain a 
concentration of 5·105 CFU/ml. Then, 8 replicate microtiter wells were filled up with 
160 µl of the modified media, and inoculated with 40 µl, reaching a final concentration 
of 105 CFU/ml per well. 2 wells per condition studied served as controls (un-inoculated 
medium). Afterwards, microtiter plates were sealed with paraffin and refrigerated at the 
appropriate temperatures. 
 
2.5 Growth/no growth evaluation 
 
Growth was monitored by absorbance measurements in Bioscreen C (Labsystems, 
Finland) during 21 days at all conditions. Preliminary studies performed on Bioscreen 
C, showed that a significant change of turbidity was detected (and consequently growth) 
by an increase of the absorbance of 0.2 units. By means of the calibration equation, 
optical density data were transformed into plate counts. The absorbance of the un-
inoculated medium, around 0.15 units, was subtracted to the absorbance values of the 
inoculated media before applying calibration curves. In this study, growth was 
considered by direct turbidimetric measurements when the cell density reached 7.5 log 
CFU/ml, corresponding to an absorbance value of 0.350 approximately. For the closest 
samples near to the boundary zone, the bacterial population in the well was determined 
by direct plating on TSA and comparing with the initial inoculum size. Growth was 
considered if a difference of more than 1 log CFU/ml with the initial inoculum was 
detected. 




For any combination of factors, growth was recorded as “1” if it occurred and “0” if 
did not. The predicted growth/no growth interfaces given by the QLR and the PUNNLR 
models for P = 0.9, 0.5 and 0.1 were calculated using Microsoft Excel Solver. 
To start processing data, each of the input and output variables were scaled in the 
ranks [0.1, 0.9] and [1, 2] respectively. The lower bound is chosen to avoid inputs 
values near to 0 that can produce very large values of the function for negative 
exponents. The upper bound is chosen near 1 to avoid dramatic changes in the outputs 
of the network when there are weights with large values (especially in the exponents). 
For avoid out values near to 0 we transform only in training of the PUNN model, the 
output variable {0,1} in a new {1,2} output set. The new scaled variables were named 
T*, pH*, CA* and AA*, for the input variables and G*=G+1 for the output variable, 
that is G*∈{1, 2}. For example, T is calculated as follows:  
min
max min





    Ec. 3 
  
where T is the original temperature,  Tmin and Tmax, are the minimum and maximum 
values, and T* is the scaled temperature.  
 
2.6 Logistic regression models 
 
Logistic regression models came about because of the desire to model the posterior 
probabilities of the K classes via linear functions in X, while at the same time ensuring 
that probabilities add up to one and remain in [0, 1]. The model, for two classes, G=0 
and G=1, used by Ratkowsky and Ross (1995) for growth probability is expressed as 
 
0 1 1 k
Pr( 0 |  X= )ln  ...  





= + + + =
=
Tx β β β β x
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 Ec. 4 
  







Tx,β β x     Ec. 5 
  
where Pr( 0 | )P G X= = = x , x= (1, x1,…, xk) are a sample of the four factors used in 




to be fitted. The model is specified in terms of a log odd. A simple calculation shows 
that  
exp( )





     Ec. 6 
  
The decision boundary is the set of points for which the log-odd are zero, in this 
linear model, a hyperplane defined by{ } | 0x =Tβ x . If we allow linear regression on 
non-linear functions of the inputs, this approach can lead to consistent estimates of the 
probabilities. A linear model is more convenient if the main objective is the 
interpretability of the model or if the size of the training set n is small or if k is large. 
As described above, it is useful to amplify/replace the vector of inputs X with 
additional variables, which are transformations of X, and then use linear models in this 
new space of derived input features.  
A first approximation to these kinds of models is to define a quadratic logistic 
regression model, QLR, where the cross-product terms and the quadratic effects are 





= β0 + β1X1 + β2X2 + … + βkXk + β12X1X2 + …+βk-1, k Xk-1Xk + βk,k Xk2 Ec. 7 
  
but a full quadratic model in k variables requires O(kd) terms for a degree-d 
polynomial, which is why we are trying to obtain a second model where we can expand 
our variable set X1, …, Xk by including their squares and cross-products 21X , 
2
2X , …, 
X1X2, … thereby adding k(k+1)/2 additional variables.  
 
2.7 Product Unit Neural Networks 
 
The use of functions ( )f x,β  of a quadratic response surface is not justified in all 
cases, since the polynomial order cannot be determined a priori and different tests 
would have to be performed with different polynomial orders. In addition, if the number 
of independent variables or co-variables of the logistic regression model is too large, the 
number of parameters to estimate increases significantly, bearing in mind that the 
number of factors in the training data is not very large and the additional cost that these 
experiments would entail. If the main reason to build polynomial functions is to attempt 
to predict growth probability as a function of environmental factors and their possible 




interactions, in a search for more flexible models, a neural network model based on 
functions of potential base might be an alternative option to consider.  
We defined a logistic regression generalized response model using a generalized 










+∑ ∏x,θ =     Ec. 8 
or in matricial form  
( )f Tx,θ = β B(x, W)      Ec. 9 









∏   
and the parameters (=θ β, W) , β= (β0,β1,…,βm) and W= (w1,…,wj) where 
wj=(wj1,…,wjp) with wji∈ R 
In this way the new set of conditional distributions are 
1
exp( )( )





β B(x, W)  and 1
11 ( )
1 exp( )p− = + Tx,β β B(x, W)      Ec. 10 
 
 
The methodology proposed is based on the combination of an evolutionary 
algorithm (global explorer) and a local optimization procedure (local exploiters) carried 
out by standard maximum likelihood optimization method. In a first step, an 
evolutionary algorithm (EA) is applied to design the structure and training of the 
weights of a product-unit neural network. The evolutionary process determines the 
number m  of potential basis functions of the model and the corresponding vector jw  of 
exponents. Once the basis functions B(x, w) = (1, B1(x, w1)… Bm(x, wm)) have been 
determined by the evolutionary algorithm, we consider a transformation of the input 
space adding the nonlinear transformations of the input variables given by the basis 
functions obtained by the evolutionary algorithm. The model is linear in these new 
variables together with the initial covariates. Finally, we use a backward stepwise 
procedure, pruning variables sequentially to the model obtained previously, until further 
prunes do not improve the fit. 
 
 





2.7.1 Design a product unit neural networks model 
For a training set D {(xl, yl)} for l=1,…,NT, we estimated the m value and the 
parameters wji in the function 
1 11
( , ) ( , )ji
pm m
w
j i j j j
j ji
f x Bβ β
= ==
=∑ ∑∏x,(β W) = x w   Ec. 11 
 
 where m is the number of adding terms, and the estimation of the βj, and wj 
coefficients for j=1, …,m. In this step, we used an evolutionary algorithm to train the 
product unit neural network. The training procedure consists of estimating the weight 
connections, wji, of the input layer with a hidden layer of a product unit neural network.  
The general structure of the evolutionary algorithm, EA, which is described in detail 
in Hervás-Martinez et al. (2006), is applied to an initial population of Np individuals. It 
can be supported in the following steps:  
a)  Generate initial population with randomly generated networks 
b)  Evaluate the fitness score for each individual of the population 
based on the objective function. 
c)  Copy the best individual to the next generation. 
d)  The best 10% of the population substitutes the worst 10% of 
individuals. 
e)  Apply parametric mutation operators to the best 10% of the 
population. 
f)  Apply structural parametric mutation to the rest of the population. 
Here is a brief presentation of the EA algorithm: 
Construction of the initial population  
The algorithm begins with the random generation of a number of networks bigger 
than the number of networks used during the evolutionary process. We randomly 
generate 10 PN×  networks and then we select the best PN . We constructed the base 
initial population 0B  of size PN . 
Selection operator  




The best % r  individuals of the population are selected from the set 
{ }*0 0 0best individual of  B B B= −  of size * 1P PN N= − . With these individuals we make 
up the population 0B′  of size
*( /100) Pr N× . 
Structural and parametric mutation operators  
Every individual of population 0B′  is subject to structural mutation and we 
obtain 0,estB′ . The parametric mutation is applied only to the best 
*100
100 P
r N− ×  
individuals of 0B′  and we obtain 0, parB′ . We construct the population 0 0, 0,est parB B B′′ ′ ′= U   
where the cardinal of 0B′  is
* 1P PN N= − . 
Replacement  
The new population will be { }1 0 0best individual of B B B′′= ∪  where the cardinal 
is PN . 
Secondly, we have three different algorithms according to the point at which both 
the local search and the clustering process are performed. 
 
2.7.2 Fit a logistic regression model  
Hence, once the best network model is obtained, an optimal number “m” is reached 









∏  and estimated values ˆ jiw  of the exponents. Each of these 
basis functions will be considered as new independent variables which will be inserted 
into the linear logistic regression model using the standard estimation method, since we 
will obtain the estimated values of the regression coefficients, β= (β0, β1, β2, … , βk). 
In general, the logistic regression model was fit by maximum likelihood, using the 
conditional likelihood of G given X. Since Pr(G|X) completely specifies the conditional 










∑ β , for l= 1,2   Ec. 12 
 
 where p1(x, β)= P, and 1-p1(x, β)= 1-P,  both defined in Eq. 8. To maximize the 
log-likelihood, we set its derivatives to zero, obtaining a nonlinear equation in β. But in 





ˆB ( )mx, w , y), which is a vector of the new independent variables, and y as the 
response variables. This step consists of applying the maximum likelihood procedure, 
(1 )




β (Hastie et al., 2001; Montgomery et al., 2001; McCulloch et al. 2001). 
The optimization outcome of the conditional maximum likelihood function for a 
binary classification is  
1
ˆ






∑x,(β W) = x w
) )
 for k=1,…,K-1  Ec. 13 
  
Finally, in this step, if necessary, we can also apply model selection techniques to 
select the best subset for the independent variables.  
 
2.7.3 Training and generalization errors  
We computed the fitted probability for each training example, by assigning the data 
x to class j, if pi = max { 1 ˆ( )p x,θ , 1 ˆ1 ( )p− x,θ }. Let ˆ( )y x  denote the predicted label of 
data x, then the training error is 
ˆ( ( ))
T
I y y x
N
≠∑




I y y x
N
≠∑
, where NT and NG are the size of the training and generalization sets. 
 
2.8 Statistical analysis 
 
A linear logistic regression model was fitted to the growth/no growth data obtained 
by means of a regression modelling procedure of SPSS for Windows 11.0 (SPSS Inc., 
Chicago, Illinois, USA).  The regression was performed with a forward conditional 
method, which selects the most significant factors. To measure the classifier’s 
performance, the output was compared to the observed outcome (event or non-event), 
and assigned one of the four possible situations: (i) True Negative (TN) when negative 
cases are correctly identified by the classifier; (ii) False Positive (FP) when the classifier 
incorrectly identifies a non-event case as an event; (iii) False Negative (FN) when the 
classifier incorrectly identifies an event case as a non-event; and (iv) True Positive (TP) 
when the positives cases are correctly identified. For a given number of cases (N) these 
index are inserted into a contingency matrix (C-matrix) as  











− =  
 
 
where N = NTN + NFP + NFN + NTP.  The sum of NTN + NTP is the total number of 
cases that were classified correctly, whereas NFN + NFP is the total number of 
misclassified cases.  
The performance measures used were those described by Hajmeer and Basheer 
(2003b): (i) Fraction Correct, FC, representing the proportion of cases classified 
correctly; (ii) False Alarm (positive) Rate, FAR, which represents the fraction of 
negative cases classified as positives; and (iii) Probability of Detection, POD, 
representing the fraction of true cases detected as positives by the classifier. These 
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For a perfect classifier, FC = POD = 1 and FAR = 0. 
 
3. Results and Discussion 
 
3.1 Evaluation of the goodness of fit 
 
Among the different conditions tested, there were 240 no growth cases and 299 
growth cases.  A forward conditional method was selected in SPSS in order to obtain 
the significant variables of the logistic regression model by a stepwise selection. The 
coefficient estimates, the standard errors and the p-values (p < 0.05) for each model are 
shown in Table 3, where we transformed the input variables in the [0.1,0.9] range in 
order to compare LLR, QLR and PUNNLR models. The classifiers performance of the 
three models tested are presented in Table 4. Of the three models tested, the LLR model 
correctly predicted only 80 % of the cases (FC), combining all datasets, whereas the 
QLR model achieved a more refined fit to the data (90 % of the cases were correctly 
classified), but the best fit was obtained using the PUNNLR model. Using the combined 
training and validation data, the accuracy of the last model was good at FC = 92 %, 




critical cases (i.e., growth limiting). Out of the 539 growth/no growth cases, the number 
of cases misclassified by the models (NFP + NFN) were 108 for the LR model, 54 for the 
QLR model and 43 for the PUNNLR model. These results are in line with those 
obtained by Hajmeer and Basheer (2003a), who found that the logistic regression-based 
classifiers were less accurate than the PNN or the FEBANN-based classifiers. They 
carried out hybrid approaches that integrate ANNs and statistical Bayesian conditional 
probability estimation, or the use of PNNs in comparison with linear and non-linear 
logistic regression models (Hajmeer and Basheer, 2003b). They observed that these new 
approaches outperformed the linear and non-linear logistic regression models both in 
terms of classification accuracy and ease. For instance, with the hybrid ANN-Bayesian 
approach, they obtained a FC value of 93.9 %.  The non-linear logistic model (FC = 
90.5 %) was also an improvement on the linear model (FC = 77.1 %). 
 
Table 3 Statistical parameters obtained for the Linear Logistic Regression model (LLR), 
Quadratic Logistic Regression model (QLR) and Product Unit Neural Network Logistic Regression 
model (PUNNLR) for the growth limits of L. monocytogenes.  
CA* = Transformed Citric Acid; AA* = Transformed Ascorbic Acid; T* = Transformed 









Factors Coefficient. Std. Error p-value Coefficient. Std. Error p-value 
Intercept - - - 3.266 1.475 0.027 
T* 7.065 1.174 0.000 12.547 1.927 0.000 
pH* 2.591 0.432 0.000 21.340 2.962 0.000 
AA* -10.303 1.492 0.000 -11.504 3.405 0.001 
CA* -4.920 1.552 0.002 - - NS 
(pH)*(AA)* - - NS* -33.974 10.694 0.001 
(pH)*(CA)* - - NS -179.455 30.642 0.000 
(pH*)2 - - NS - - NS 




Table 3 Continued 
 
 
Normally when the number of environmental factors of the model is high, the 
PUNNLR model is more competitive against a polynomial one, because the number of 
interactions increases exponentially and, therefore; it will be harder to model all these 
interactions, especially in the extreme regions of the domain of the input variables. It is 
noteworthy that the PUNNLR model simplified the total number of parameters in 
comparison with the logistic regression models, obtaining higher goodness of fit 
percentages. Furthermore, the PUNNLR model generated less false negative cases 
(NFN) (i.e., no growth cases predicted while growth cases were observed) than the other 
models (Table 4), in the training, validation data, and also the combined data, which 
implies that it would be considered fail-safe compared to the LLR and QLR models. 
This fact is especially important in establishing new formulations for a food product 











PUNNLR Coefficient. Std. Error p-value 
Intercept 10.487 2.428  0.000 
(T*)0.417 32.462 5.289 0.000 
(pH*)1.653 (AA*)-0.915 115.945 19.001 0.000 
(pH*)1.777 (AA*)-0.767 (CA*)0.262 -281.699 46.242 0.000 
(pH*)-0.111 (AA*)0.270 (CA*)0.089 -38.326 6.467 0.000 




Table 4 Classification table obtained for the growth limits of L. monocytogenes.  
LLR = Linear Logistic Regression model; QLR = Quadratic Logistic Regression model; PUNNLR 
= Product Unit Neural Network Logistic Regression model; NTN = true negative cases; NFP = False 
positive cases; NFN = False negative cases; NTP = True positive cases; FC % = Fraction of Correct 












3.2 Interpretability of the PUNNLR model 
 
Since the PUNNLR model proposed presented the best fit to the data observed, it 
seems logical to evaluate whether or not that model can predict the behaviour of L. 
monocytogenes reliably in growth limiting areas. In order to do this, we studied how the 
model is structured and the evolution of growth probability at different levels of the 
factors.  
At higher temperatures, probability of growth increased and growth was 
significantly reduced at low temperatures (4 and 7ºC). The model considered the 
collateral effect of the temperature compared with the rest of the factors so the 
interactions between the pH, CA and AA were considerably important. This fact can be 
observed because the first term of the equation is not crossed with other factors and 
temperature only appears in the last term to consider the joint effect of all the variables 
in specific boundary areas. However, the temperature effect was increased by reducing 
the pH or increasing the concentration of the organic acids used. Predictions obtained 
with the QLR and PUNNLR models fixing P at 0.9; 0.5 and 0.1 are represented in 
Classifications Training 
Models NTN NFP NFN NTP FC (%) FAR (%) POD (%) 
LLR 99 35 22 149 81.3 26.11 87.13 
QLR 118 16 10 161 91.47 11.94 94.15 
PUNNLR          122 12 9 162 93.11 8.95 94.73 
 Validation 
LLR 76 30 21 107 78.2 28.3 83.59 
QLR 90 16 12 116 88.03 15.09 90.62 
PUNNLR          95 11 11 117 90.59 10.37 91.40 
 Combined 
LLR 175 65 43 256 79.96 27.08 85.61 
QLR 208 32 22 277 89.98 13.33 92.64 
PUNNLR          217 23 20 279 92.02 9.58 93.31 




Figure 1 (CA = AA = 0.2 %). Concentration of both organic acids is expressed in % 
(w/v) in Figures 1-4 to facilitate an easier interpretability, although model parameters 


























Figure 1 Growth/no growth interfaces for the predicted growth limits of L. monocytogenes by 
the Quadratic Logistic Regression model (QLR) and the Product Unit Neural Network Logistic 
Regression model (PUNNLR) fixing the probabilities at 0.1, 0.5 and 0.9. CA = AA = 0.2 %. a) QLR 
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The growth probability of the PUNNLR model was sharply defined by small 
changes in the levels of the factors. Geeraerd et al. (1998) stated that the pH range over 
L. monocytogenes can grow is narrower at low temperatures; thus, growth can be 
reduced by applying specific combinations of temperature and pH, which separately 
would not enable bacterial inhibition. Predictions of PUNNLR model shown that the 
combination of low temperatures and pH were particularly significant. For instance, at 
7ºC and pH 5 (CA = AA = 0 %) growth probability was 0.99, but by reducing the pH to 
4.5, growth was almost inhibited (P = 0.05). At lower pH, temperature was an important 
factor, since, at 7ºC, probability of growth was 0.05, whereas at temperatures higher 
than 15ºC, predicted probability of growth was above 0.88 (pH 4.5, CA = 0 %; AA = 0 
%). At 4ºC (CA = AA = 0 %), predictions of the PUNNLR model showed no growth (P 
< 0.5) for pHs below 4.81. These results are in concordance with other published works. 
George et al. (1988) studied the growth limits of L. monocytogenes as a function of 
temperature and pH and reported that minimum pH at which growth was observed at 20 
and 30ºC was 4.20 and 4.43 respectively, while at 4ºC, no growth was recorded at pHs 
below 5.03. Tienungoon et al. (2000) evaluated the growth boundaries of L. 
monocytogenes influenced by temperature, aw, pH and lactic acid concentration. They 
found that for aw = 0.993, 0 % lactic acid and a temperature range of 15-30ºC, growth 
was observed at pH 4.5, but at temperatures below 10ºC, growth occurred at pHs above 
5. Le Marc et al. (2002) included a novel term to study the combined effects of 
temperature, pH and organic acids on the growth limits of L. innocua. At 15ºC, growth 
was recorded at pH 4.5, but at 5ºC was not observed at pH values below 5.05. The same 
results were also observed by Parish and Higgins, (1989) and Petran and Zottola, 
(1989).  Koutsoumanis et al. (2004) have studied the growth limits of L. monocytogenes 
influenced by temperature, pH and aw in agar. No growth was observed at 4ºC- pH 4.96; 
and 10ºC-pH 4.45. Similar results were observed by Cheng-An Hwang and Tamplin, 
(2005) in mayonnaise, where Listeria did not grow at pH 4.5 and 5 at refrigeration 
temperatures (4-8ºC). As the u.a.c. of the organic acids is highly dependent on the pH 
level, these interactions are expressed in the second, third and fourth term of the 
equation with different effects. As the acid concentration increased, there was an 
increase in the minimal pH that supported growth, showing an interactive effect (Le 
Marc et al., 2002). The second term expresses the interaction of the pH level with AA; 
where the pH has a greater influence on the value of this coefficient. At pH levels of 




over 5.4, the probability of growth was higher than 0.9 for any concentration of AA. 
Figure 2 shows the relationship between these two factors (10ºC and CA = 0.2 %); 

























Figure 2 Growth/no growth interfaces for the predicted growth limits of L. monocytogenes by 
the Quadratic Logistic Regression model (QLR) and the Product Unit Neural Network Logistic 
Regression model (PUNNLR) fixing the probabilities at 0.1, 0.5 and 0.9. CA = 0.2 % pH 5.  a) QLR 





























The third and the fourth term of the equation express the interactions between CA, 
pH and AA. In general, the same pH effect was observed with CA and AA: the 
probability of growth was inversely correlated. The growth interfaces between pH and 
CA are shown in Figure 3 (10ºC and AA = 0.2 %); however, in comparison with AA, 
CA presented a greater inhibitory effect based on the u.a.c. For instance, in Figure 4 no 
growth was observed at CA concentrations of 0.3 % at pH 5 (10ºC and AA = 0 %), 
whereas growth was produced at AA concentrations of 0.3 % at pH 5 (10ºC and CA = 0 
%). These effects were incremented by reducing the pH, especially below 5. Results 
from Giannuzzi and Zaritzky, (1996) are in agreement with the major effectiveness of 
citric acid when the analysis is based on u.a.c. This effectiveness is due to the physical 
and chemical characteristics of media as well as the chemical nature of these acids. 
Because of the pK values of CA (pK1=3.14; pK2=4.77; pK3=6.39), it presents a strong 
dissociation inside microbial cells (all pK under physiological pH of cytoplasm, 
pH=7.4). Thus, CA will contribute more highly to lowering the acidity in cells. Results 
from Ahamad and Marth (1989), and Young and Foegeding (1993) agree with the 
inhibitory effect of citric acid and suggest that a higher concentration of net-protons is 
reached inside microbial cells when CA is added, in spite of passing through the cell 
membrane at a lower quantity. However, if the analysis is based on the undissociated 
fraction (u.a.f.), AA presented more inhibitory effect than CA. This fact, is due to the 
pK values of AA are far from each other (pK1=4.00 and pK2=11.79), so it dissociates in 
little proportion, comparing with CA at the same total concentration of both acids. AA 
is, from this point of view, the most effective acid due to its high pKa value (Giannuzzi 
and Zaritzky, 1996).  
The combined effect of all variables is represented by the last term of the equation, 
but no clear trends were observed, maybe because this term refers to the fit of the model 



































Figure 3 Growth/no growth interfaces for the predicted growth limits of L. monocytogenes by 
the Quadratic Logistic Regression model (QLR) and the Product Unit Neural Network Logistic 
Regression model (PUNNLR) fixing the probabilities at 0.1, 0.5 and 0.9. AA = 0.2 % pH 5.  a) QLR 

























































Figure 4 Growth/no growth interfaces for the predicted growth limits of L. monocytogenes by 
the Quadratic Logistic Regression model (QLR) and the Product Unit Neural Network Logistic 
Regression model (PUNNLR) fixing the probabilities at 0.1, 0.5 and 0.9. 10ºC  pH 5.  a) QLR 
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In summary, the pH had the greatest effect, particularly when interacting with the 
organic acids since small transitions produced significant changes in probability. 
Additionally, there was a remarkable effect on growth probability at low temperatures. 
Ratkowsky and Ross (2002) noticed certain problems that arise from the use of 
linear and non linear logistic regression models. The use of small numbers of replicates 
per combination of environmental factors (due to the time-consuming nature of the 
experimental work) does not allow convergence to a global optimum or an appropriate 
set of conditions. In this case, the convergence obtained was similar for the QLR model 
and the PUNNLR model, since few replicates were used (8 per condition). A stable 
solution can be proposed by fixing one of the cardinal parameters (T, pH etc.) to some 
realistic values. However, nonlinear logistic regression, and logistic regression in 
general, involves binomially distributed error, and so techniques for ensuring 
convergence are still in progress. 
In this study, we compared and assessed three different models for classifying the 
growth/no growth boundaries of L. monocytogenes. It can be noted in all cases that the 
predictions obtained by the PUNNLR model fit better to the data observed than those 
obtained with the QLR model and produced greater classification accuracy of the 
generalization data, without increasing the number of coefficients of the model. 
In conclusion, the use of PUNNLR models to determine growth probability under a 
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Una de las formas más comunes de cuantificar la evolución de un microorganismo 
en un medio consiste en la estimación de la tasa máxima de crecimiento (µmax) o 
velocidad de crecimiento microbiano. A través de esta información se puede predecir el 
tiempo que tarda un microorganismo en alterar un alimento o en alcanzar un nivel 
peligroso para la salud humana, como es el caso de L. monocytogenes. El conocimiento 
de la relación existente entre µmax y los factores ambientales, permite el diseño de las 
condiciones en las cuales el crecimiento del microorganismo puede ser inhibido.  
Para predecir fielmente el crecimiento microbiano en alimentos, es necesario 
obtener datos de alta calidad y que sean lo más representativos posible tanto del 
microorganismo objeto de estudio como del medio en que se encuentra.  
La estimación de µmax se basa en la determinación del incremento de la 
concentración celular por unidad de tiempo. La técnica que se ha utilizado como 
referencia a este respecto consiste en la monitorización mediante recuento en placa. Sin 
embargo, la metodología de recuento en placa presenta algunos inconvenientes por lo 
que se han desarrollado otros métodos para su determinación, como las técnicas 
turbidimétricas. Existen muchos estudios sobre modelos predictivos realizados mediante 
medidas de absorbancia (Begot y col., 1996; Nerbrink y col., Dalgaard y Koutsoumanis, 
2001) los cuales constatan la validez del uso de esta técnica para la monitorización del 
crecimiento microbiano. A pesar de ello, la técnica tiene una serie de desventajas entre 
las que se encuentran la no distinción entre células viables y muertas, el alto límite de 
detección o la falta de precisión en la determinación de µmax a altos niveles de inóculo 




comparadas con el recuento en placa por medio de una curva de calibración. Las curvas 
de calibración expresan la relación existente entre el incremento celular obtenido 
mediante medidas de absorbancia y recuento en placa. Se ha constatado que la relación 
existente entre las medidas de absorbancia y el recuento en placa es lineal, aunque 
existen algunas discrepancias a este respecto (Dalgaard y col., 1994; Nerbrink y col., 
1999). Sin embargo, el incremento de la concentración, así como la morfología y 
viabilidad celulares varía en función de las condiciones ambientales, teniendo un efecto 
significativo sobre la estimación de los parámetros cinéticos de crecimiento microbiano 
(Francois y col., 2005a). 
En este estudio se pretendió dar un enfoque novedoso mediante el estudio del efecto 
de las condiciones ambientales de temperatura (4-30ºC)  y pH (4,5-7,2) sobre la relación 
entre las medidas de absorbancia y recuento celular,  y su influencia sobre la estimación 
de µmax de L. monocytogenes.  
 
Material y Métodos 
 
La metodología del presente estudio se dividió en los siguientes pasos: 
- Las curvas de calibración se elaboraron bajo distintas condiciones 
ambientales, representadas en la Tabla 1 (artículo aceptado) sobre Caldo 
Triptona Soja modificado. Posteriormente, el estudio de la relación 
absorbancia-recuento fue realizado siguiendo el protocolo de Francois y col. 
(2005a) a través de mediciones turbidimétricas en una placa microtiter y 
recuento en placa. Los datos obtenidos se expresaron en Log abs y Log 
CFU/ml respectivamente, realizándose una regresión lineal. La bondad de 
ajuste para una de las curvas de calibración elaboradas se calculó mediante los 
índices R2 y la desviación standard (Tabla 2). 
- Se elaboraron dos modelos secundarios de Superficie de Respuesta de L. 
monocytogenes en función de la temperatura (4-30ºC), ácido cítrico (0-0,4 % 
p/v) y ácido ascórbico (0-0,4 % p/v). Los pasos que se siguieron se resumen a 
continuación: 
a) Se procedió a la realización de un diseño factorial completo de cada una de 
las condiciones ambientales sobre Caldo Triptona Soja modificado. Entre el 
grupo de datos total se seleccionaron condiciones para la realización del 
modelo y para su validación matemática (Tabla 3). La monitorización del 




crecimiento se llevó a cabo mediante medidas de absorbancia en Bioscreen C 
(Labsystems, Finlandia) partiéndose de un inóculo inicial de L. 
monocytogenes de ~106 CFU/ml. 
b) El modelo primario (estimación de µmax) se obtuvo a través el ajuste de la 
ecuación de Baranyi y Roberts, (1994) a los datos observados mediante la 
utilización del software DMFit (J. Baranyi, Institute of Food Research, 
Norwich Reino Unido). Los valores de µmax obtenidos mediante medidas de 
absorbancia (µABS) se transformaron a recuento celular (µCC) por medio de 
las curvas de calibración elaboradas. Por último se hizo una regresión lineal 
entre µABS y µCC, calculándose el coeficiente de determinación.  
c) Los valores obtenidos de µABS y µCC se utilizaron como variables 
dependientes para la elaboración de los modelos secundarios de Superficie 
de Respuesta. La bondad de ajuste de los modelos se calculó mediante los 
índices RMSE, SEP, y R2. 
d) La validación de los modelos se evaluó mediante el cálculo del factor sesgo 
(Bf) y factor exactitud (Af) descritos por Ross, (1996). Además, las 
predicciones obtenidas de µCC se compararon con el software Growth 
Predictor a diferentes niveles de temperatura y pH. 
 
Resultados y Discusión 
 
En primer lugar se estudió la influencia de las condiciones ambientales (T y pH) 
sobre las curvas de calibración de L. monocytogenes. En cuanto al efecto de la 
temperatura, existió una desviación significativa de las curvas de calibración a bajas 
temperaturas (4 y 7ºC) manifestada por los valores de la pendiente e intersección de 
cada curva (Figura 1- artículo aceptado). El pH también mostró un efecto significativo, 
existiendo diferencias entre pHs ácido (4,5-5,0) y pHs neutros (5,5-7,2) (Figura 2). En 
líneas generales, a un mismo nivel de concentración celular, los valores de absorbancia 
obtenidos fueron más altos cuando las condiciones ambientales fueron más limitantes. 
Este efecto ha sido mencionado por otros autores (Francois y col., 2005a). 
La estimación de µmax realizada por el modelo de Baranyi y Roberts, (1994) se 
ajustó adecuadamente a los datos observados. La regresión lineal entre los valores de 
µABS y µCC presentó un alto coeficiente de determinación (Figura 3) (R2 = 0,97), 




crecimiento microbiano en este estudio. Sin embargo, existen discrepancias en la 
literatura científica en el establecimiento de esta relación. Algunos estudios mencionan 
que la relación absorbancia-concentración está influenciada por el modelo primario 
utilizado (Baty y col., 2002) o por el hecho de que las medidas turbidimétricas 
proporcionan una subestimación de µmax (Augustin y col., 1999).  
Por otro lado, la bondad de ajuste originó unos valores aceptables de RMSE, SEP y 
R2 para ambos modelos de Superficie de Respuesta (µABS y µCC) (Tablas 4-5). Los 
valores de Bf y Af estuvieron cercanos a 1 con lo que existió un buen ajuste entre los 
datos observados y predichos por ambos modelos secundarios (Tablas 4-5), 
corroborándose los obtenidos por otros autores (Garcia-Gimeno y col., 2003; Zurera-
Cosano y col., 2004). Asimismo, existió una buena correlación entre los valores de µCC 
con las predicciones del software Growth Predictor, basadas en datos de recuento 
celular (Tabla 6).  
Finalmente se estudió la influencia de los factores ambientales (temperatura, ácido 
cítrico y ácido ascórbico) sobre µCC de L. monocytogenes (Figura 5a-c). Existió un 
marcado descenso de los valores de µCC con respecto a la temperatura ya que a 30ºC  
µCC = 0,428 h-1 mientras que a 10ºC, µCC = 0,044 h-1. Estos resultados fueron 
comparados con otros modelos de crecimiento de L. monocytogenes hechos en medios 
de cultivo, encontrándose valores similares (Giannuzzi y Zaritzky, 1996; Nyati, 2000b). 
Sin embargo, se encontraron diferencias con otros estudios realizados sobre alimentos 
(Koseki e Isobe, 2005) debido principalmente a la cepa utilizada, matriz del alimento o 
factores adicionales incluidos en el modelo. Con respecto al efecto de los ácidos 
orgánicos, se encontró que a 0,4 % de ácido cítrico, no hubo crecimiento de L. 
monocytogenes a 30ºC y en ausencia de ácido ascórbico. En líneas generales, el ácido 
cítrico, y en concreto, la fracción no disociada del ácido, tuvo un mayor poder de 
inhibición del crecimiento de L. monocytogenes, como ya se describió en el Capítulo II, 
y corroborando los resultados de otros estudios (Ahamad y Marth, 1989; Houtsma y 
col., 1996; Phan-Thanh y col., 2000). Por último, la acción de los ácidos orgánicos se 
vio incrementada a bajas temperaturas, existiendo un efecto combinado de los factores 
ambientales sobre L. monocytogenes.  
Los resultados obtenidos en este estudio presentan un planteamiento alternativo 
dentro del campo de la microbiología predictiva sobre la estimación de parámetros 
cinéticos por medio de absorbancia y recuento microbiano.  
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The influence of environmental conditions (temperature and pH) on the relationship 
between growth data expressed by absorbance (ABS) and data transformed to cell count 
(CC) measurements was studied, using calibration curves for predicting Listeria 
monocytogenes growth rate. With this aim, nineteen calibration curves at different stress 
conditions were performed. A shift in the calibration curves was observed for the most 
stringent conditions which affected cell viability. Subsequently, Baranyi model was 
fitted to ABS and CC data to obtain maximum growth rate (µABS and µCC) and a linear 
regression was performed. Absorbance was found to be a reliable technique for 
measuring microbial growth, as a strong relationship between µABS and µCC (R2 = 
0.9717) was observed. Furthermore, two different Response Surface models were 
developed to link µABS and µCC data with temperature, citric acid, and ascorbic acid. The 
goodness of fit of both ABS and CC models to the data was observed (RMSE = 0.0223 
and 0.0221; SEP (%) = 29 and 25 respectively). Mathematical validation was carried 
out by calculating bias and accuracy factors; providing reasonably acceptable values for 
both ABS and CC models (Bf = 1.11 and 1.09, Af = 1.44 and 1.41 respectively). 
Predictions for µCC were compared to data taken from Growth Predictor software at 
different temperatures and pH. Response surface models predictions showed that a 
suitable combination of preservative factors can inhibit L. monocytogenes growth. 

























Listeria monocytogenes is a pathogenic microorganism which has become of 
interest in the last two decades. It is characterized by its ubiquity, as it is present in a 
wide variety of ecosystems including animals, plants, water, food industries or domestic 
environments. It is also a food-borne pathogen which is of concern owing to its high 
death rate (20-30 %), and its capacity to grow in refrigerated food storage conditions. 
Therefore, transmission of this pathogen through the food chain does pose risk to 
consumers (Beumer and Kusumaningrum, 2003). To minimize the risk of Listeria spp. 
in food products, the European Commission has established a Regulation for microbial 
criteria for foodstuffs. For L. monocytogenes in ready-to-eat foods, a maximum level of 
100 cfu/g was established at the end of shelf-life (European Commission, 2005).  
Listeria is able to grow in a wide range of conditions, including low temperatures 
(Walker et al., 1990), low pH (George et al., 1988) and under various gas atmospheres, 
(Carlin et al., 1996), which has prompted research to develop predictive models to 
evaluate the behaviour of this microorganism (Buchanan and Phillips, 1990; Fernandez 
et al., 1997; Ross et al., 2000; Koseki and Isobe, 2005).  
In the field of predictive microbiology, accurate and high-quality data regarding the 
behaviour of microorganisms are required. The classic cell count method based on 
growth on solid culture media cannot completely fulfil this requirement, prompting 
novel methods to be developed such as turbidity, flow cytometry, microscopic methods 
or impedance measurements (Rasch, 2004). Measurement of microbial growth by using 
turbidity is one of the most common methods for data collection. Several authors have 
developed valid models based directly on absorbance data (Begot et al., 1996; Nerbrink 
et al., 1999; Dalgaard and Koutsoumanis, 2001), concluding that it is a valid approach 
in comparison to the classic cell count method to evaluate microbial growth. According 
to Beer’s Law, absorbance is proportional to concentration (cell count) in a direct linear 
relationship (Begot et al., 1996, 1997). The logarithmic transformation of absorbance 
and cell count data was preferred by other authors in order to stabilise the variance, 
resulting in a linear relationship between log (absorbance) and log (CFU/ml) (Francois 
et al., 2005a). However, discrepancies between absorbance and cell count methods as 
regards microbial growth parameters were reported by some authors (McClure et al., 




proportional relationship for maximum growth rate (µmax) between the two methods, 
giving a correction factor which normally varies between 0.89-1.3 depending on the 
model, culture media or strain used. 
On the other hand, the importance of calibration curves (the relationship between 
optical density and cell count) when environmental stresses are present should be taken 
into account as they affect cell morphology and viability. Francois et al. (2005a) found 
differences between calibration curves prepared under different environmental 
conditions (T, pH & aw). Curve shifts were parallel when pH values increased but, on 
lowering pH values to near growth limits, a shift in the calibration curves was observed.  
This study aims to explore the influence of environmental conditions on the 
relationship between data expressed by absorbance and data transformed to cell count 
measurements (calibration curves) for L. monocytogenes. The conditions considered 
were temperature (4-30ºC) and final pH (4.5-7.2) obtained by the addition of citric acid 
and ascorbic acid. Furthermore, two different growth models were performed to study 
the influence of calibration curves for predicting L. monocytogenes maximum growth 
rate as a function of storage temperature (4-30ºC), citric acid (0-0.4 % w/v) and ascorbic 
acid (0-0.4 % w/v). A mathematical validation was carried out within the range of the 
model, combined with extra data obtained from Growth Predictor software.  
 
2. Material and Methods 
 
2.1 Strain and precultural conditions 
 
A slant culture, containing Listeria monocytogenes (strain NCTC 11994) was 
transferred into 10 ml of pure Tryptone Soya Broth (TSB, pH 7.2) and cultured for 24 h 
at 30ºC. Afterwards, 1 ml of the culture was transferred to 9 ml and sub-cultured twice 
(both at 24 h, 30 ºC). A third subculture was obtained in the same way, by incubating 1 









2.2 Calibration curves 
 
Modified TSB was prepared by adding citric acid L (-) 1-hydrate and L (+) ascorbic 
acid to 100 ml of culture medium as necessary. The pH of TSB was modified, so that 
the whole pH range reached in the experiment was covered (Table 5.1). After 
autoclaving, final pH was checked. To perform calibration curves, L. monocytogenes 
cells were grown for 24 h at 30°C in TSB from a slant culture. Afterwards, 1 ml was 
transferred into 10 ml of TSB, and was incubated at 30ºC for 24 h. A third sub-culture 
was carried out in a flask containing 100 ml of pH modified TSB medium, and 
incubated at different temperatures (Table 1) in a shaken incubator until the stationary 
phase was reached.  
 
















Calibration Curves Growth model conditions 
TºC pH TºC pH 
30 7.2 30 6.5-7.2 
  25 6.5-7.2 
  20 6.5-7.2 
30 6 30 5.75-6.5 
  25 5.75-6.5 
  20 5.75-6.5 
30 5.5 30 5.25-5.75 
  25 5.25-5.75 
  20 5.25-5.75 
30 5 30 4.75-5.25 
  25 4.75-5.25 
  20 4.75-5.25 
30 4.5 30 <4.75 
  25 <4.75 
  20 <4.75 
15 7.2 15 6.5-7.2 
15 6 15 5.75-6.5 
15 5.5 15 5.25-5.75 
15 5 15 4.75-5.25 
15 4.5 15 <4.75 
10 7.2 10 6.5-7.2 
10 6 10 5.75-6.5 
10 5.5 10 5.25-5.75 
10 5 10 4.75-5.25 
7 7.2 7 6.5-7.2 
7 6 7 5.75-6.5 
7 5.5 7 5.25-5.75 
4 7.2 4 6.5-7.2 




To study the relationship between absorbance and cell count in a microtiter plate, 
calibration curves were prepared in accordance with the protocol defined by Francois et 
al. (2005a) for each combination tested.  This procedure resulted in 10 dilution steps, 
each with 10 replicates of 200 µl volume each.  
The inoculum size was checked by making a dilution series in TSB, plating on 
Tryptone Soya Agar and incubating at 30ºC for 24 h. Microtiter plates were placed in 
Bioscreen C and absorbance data were collected. Measurements were corrected by a 
blank containing only TSB. Each calibration curve included 33-79 data points. A 
logarithmic transformation was performed on both absorbance values and cell count 
data to stabilise the variance between data points. These transformed data were used to 
fit a linear regression in Microsoft Excel (Microsoft Corporation). Calibration curves 
were obtained from the formula:  
Log (absorbance) = slope · Log (CFU/ml) + intercept  Eq. 1 
  
The main statistical parameters and the goodness of fit (R2-adjusted and standard 


















Table 2 Conditions (T y pH) employed for the calibration curves with the main statistical 
parameters for each regression curve. S.E.: Standard Error; n: number of data 
 
 
2.3 Growth conditions 
 
A factorial design was performed within the following intervals for the conditions 
studied: storage temperature (4, 7, 10, 15, 20, 25, 30°C); citric acid concentration (0; 
0.1; 0.2; 0.3; 0.4 %) and ascorbic acid concentration (0; 0.1; 0.2; 0.3; 0.4 %). The 
quantity of acids to be added was calculated in percentages (w/v) in order to simulate 
the addition of organic acids that takes place in food industries (Gould, 1995). 
To validate the performance of the model, additional data set conditions were made 
within the experimental range selected to develop the model, but not previously tested. 
Conditions selected for the model and validation is shown in Table 3.  
Modified media were achieved by adding all possible combinations of 
concentrations of citric acid and ascorbic acid to 100 ml of TSB. After sterilising the 
media, the final pH was checked. Prior to inoculation, microtiter plates were filled with 
160 µl of modified media. Then, 40 µl of inoculum was added to obtain a final 
concentration of approximately 106 CFU/ml. OD was measured and related to cell 
counts by means of a calibration curve (30ºC, pH 7.2). Each condition was replicated 
TºC pH Slope Intercept R2adjusted S.E. n 
30 7.2 0.795 9.248 0.974 0.069 50 
30 6 0.841 9.279 0.986 0.064 33 
30 5.5 0.816 9.006 0.984 0.053 52 
30 5 0.864 8.260 0.991 0.132 47 
30 4.5 0.763 8.351 0.982 0.043 35 
15 7.2 0.815 9.070 0.982 0.064 76 
15 6 0.996 8.916 0.996 0.033 62 
15 5.5 0.906 8.533 0.993 0.034 58 
15 5 1.114 8.531 0.985 0.050 61 
15 4.5 1.314 8.349 0.976 0.049 51 
10 7.2 0.837 9.044 0.979 0.047 76 
10 6 1.009 9.055 0.985 0.047 56 
10 5.5 1.033 9.019 0.988 0.044 60 
10 5 0.906 8.760 0.963 0.072 47 
7 7.2 1.407 9.133 0.985 0.048 60 
7 6 1.472 9.020 0.982 0.058 68 
7 5.5 1.375 8.896 0.986 0.058 79 
4 7.2 1.377 9.037 0.989 0.049 66 




five times and two blank samples, with 200 µl volume each, were run. Evaluation of 
growth was performed by measuring absorbance in Bioscreen C at 600 nm. 
 
2.4 Primary models 
 
DMFit 1.0 curve fitting Program was used to fit the Baranyi and Roberts function to 
absorbance data as a function of time. Then, absorbance data were log-transformed in 
order to stabilise the variance. By means of this primary model, the maximum growth 
rate (µABS) was estimated.  
Log-absorbance data were transformed into cell counts (Log CFU/ml) using the 
calibration curves obtained previously (Table 1). Then, the Baranyi model (Baranyi and 
Roberts, 1994) was fitted to cell count data using DMFit 1.0.  Based on this primary 
model, the maximum maximum growth rate from cell count data (µCC) was estimated. 
To study the relationship between µABS and µCC, a linear regression between µABS 
and µCC was obtained, using Microsoft Excel to calculate the coefficient of 
determination.  
 
2.5 Secondary models: Response Surface  
 
The µABS and µCC obtained from the primary models were used as dependent 
variables to build two response surface models based on absorbance (ABS) and data 
transformed to cell count measurements (CC). The independent variables considered 
were temperature, citric and ascorbic acid concentration. A regression was performed 
using a second degree polynomial equation: 
 
0 1 1 2 2 1, 2 1 2 ,... n n m n m ny X X X X X X Xβ β β β β β= + + + + + + + ε  Eq. 2 
 
where y is the response variable (µABS or µCC); 0β  (intercept y-axis) and 1β , 2β , 
mβ  and nβ  are the coefficients of the model; 1X , 2X , mX  and nX  are the independent 
variables, and ε  the error of the model. For regression calculations SPSS 12.0 (SPSS, 
Chicago, Illinois, USA) software was used.  




To obtain predictions of µABS and µCC as a function of the environmental factors 
(temperature, citric acid and ascorbic acid) Table Curve 3D (Palisade Corporation, 
USA) software was used. The goodness of fit of the predictive models was assessed by 
Multiple Regression Coefficient (R2), Root Mean Square Error (RMSE) and Standard 
Error of Prediction percentage (SEP) (Hervás et al., 2001). 
Predictive µmax were also plotted against observed µmax to determine data group 
trends. 
 
2.6 Models validation  
 
In order to evaluate the performance of ABS and CC models, mathematical 
validation was carried out against a new data set by calculating Bias factor (Bf) and 
Accuracy factor (Af) described by Ross (1996). Predictive µmax were plotted against 
observed µmax in validation, as performed in the model. 
Predicted µCC were also compared to predictions made by the Growth Predictor 
software at different temperatures and pH. Eighteen conditions were selected: 30, 25, 20 
and 15ºC (pH 7.2, 6 and 5.5) and 10, 7 and 4ºC (pH 7.2 and 6).  
 
3. Results and Discussion 
 
3.1 Effect of environmental factors on the calibration curves 
 
Nineteen calibration curves were performed at different combinations of 
temperature and pH (Table 1), to study the influence of environmental conditions on the 
calibration curves. The regression parameters and the coefficients of determination are 
summarised in Table 2.  
As regards the effect of temperature (Figure 1), the lower the temperature, the 
higher the absorbance observed at the same concentration level, thus producing a shift 
in the calibration curves between low temperatures (4 and 7ºC) and higher temperatures 
(10 to 30ºC). This change was observed both in the slopes and intercepts of regression 
lines (Table 2); e.g. at neutral pH (7.2), slopes were lower and intercepts higher at high 
temperatures (30, 15 and 10ºC), while at lower temperatures (4 and 7ºC), slopes were 




intercept shift between low pH (4.5-5) and higher pH levels, as shown in Table 2, 
although regression lines remained parallel (similar slope) at all levels of pH tested, at 
30ºC (Figure 2). Therefore, curves closer to optimal conditions for growth were very 
similar, but, when lowering the temperature or pH, a shift was observed.  
This shift, caused by the stress levels applied, was also observed by Francois et al. 
(2005a). They studied the effect of temperature (2-30ºC), pH (4.8-7.4) and aw (0.995-
0.946) on the relationship between absorbance and cell count data, and observed that pH 
influenced the curves the most, other factors having a synergic effect. However, Begot 
et al. (1996) found no significant differences between using absorbance or cell count 
data, but in their study the conditions applied were optimal and did not affect the results 
to a great extent.  
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    Figure 2 Calibrations at different pH values and 30 ºC. 
 
3.2 Growth rate estimation 
 
Once growth absorbance data were obtained, DMFit Program was used to calculate 
µ for each condition tested. As recommended by Buchanan and Phillips (1990), in order 
to obtain a better fit of the model with the experimental data, no-growth data were 
eliminated.  
From all experiments performed in Bioscreen C, growth was observed in 158 
conditions, from which 95 (475 samples) belonged to the model dataset and 62 (310 
samples) corresponded to the validation dataset (Table 3). The Baranyi models adjusted 
well to the observed data corroborating what other authors have reported (McClure et 
al., 1997). Membré et al. (1999) compared the Baranyi and Roberts model to the 
Gompertz model in the estimation of kinetic parameters and concluded that the latter 
overestimated the values of µmax, a feature also observed by other authors (Augustin and 




























Table 3 Conditions selected for model and validation datasets for developing the RS models. 
Final pHs for each condition are also shown. 
 
µCC were obtained by applying the calibration curves as shown in Table 1. To study 
the relationship between µABS and µCC originating from the model dataset a linear 
regression was performed in Microsoft Excel (Microsoft Corporation) (Figure 3). The 
model data set was used to generate a linear regression. The final equation was:  
 
µCC = 1.2012 · µABS + 0.002  R2 = 0.9717 Eq. 3 
 
This indicated that the µmax values based on absorbance data were lower than those 
based on cell count data. This result is in agreement with that obtained by Augustin et 
al. (1999), who concluded that µ estimated from absorbance data are underestimated. 
They stated that, at cell levels above the detection limit of the absorbance measuring 
 
Model dataset   Validation dataset 
CA % AA % pH CA % AA % pH 
0 0 7.26 0 0.05 7.08 
0 0.1 6.92 0.05 0 6.31 
0 0.2 6.79 0.05 0.05 6.27 
0 0.3 6.62 0.05 0.15 6.07 
0 0.4 6.37 0.05 0.25 5.8 
0.1 0 6.34 0.05 0.35 5.5 
0.1 0.1 5.92 0 0.15 6.22 
0.1 0.2 5.64 0.15 0 6.09 
0.1 0.3 5.46 0.15 0.05 6.01 
0.1 0.4 5.38 0.15 0.15 5.84 
0.2 0 5.67 0.15 0.25 5.63 
0.2 0.1 5.47 0.15 0.35 5.4 
0.2 0.2 5.38 0 0.25 5.98 
0.2 0.3 5.16 0.25 0 5.85 
0.2 0.4 4.95 0.25 0.05 5.79 
0.3 0 5.37 0.25 0.15 5.64 
0.3 0.1 5.33 0.25 0.25 5.46 
0.3 0.2 5.13 0.25 0.35 5.32 
0.3 0.3 4.76 0 0.35 5.74 
0.3 0.4 4.5 0.35 0 5.51 
0.4 0 5 0.35 0.05 5.4 
0.4 0.1 4.86 0.35 0.15 5.19 
0.4 0.2 4.71 0.35 0.25 4.97 
0.4 0.3 4.6 0.35 0.35 4.84 
0.4 0.4 4.41    




equipment, the growth rate measured is significantly lower than the µmax, so they 
proposed to divide the µ obtained by a constant factor of 0.94 to calculate the µmax. The 
underestimation of the µ when fitting the Gompertz, Baranyi or the Exponential model 
to absorbance data was also confirmed by Dalgaard and Koutsoumanis, (2001) and 
Perni et al. (2005). Nerbrink et al. (1999) observed a linear relationship between the 
values of µ derived from the absorbance and those derived from cell count 
measurements, thus a correction factor could be obtained. This issue has already been 
studied by other authors (Dalgaard et al., 1994; Begot et al., 1996) who obtained µABS/ 
µCC ratios between 0.89 and 1.3. Dalgaard and Koutsoumanis (2001) found that the 
ratios obtained by absorbance and cell counts approached 1 at high cell levels. Baty et 
al. (2002) stated that differences between primary models are larger than the differences 
between absorbance and cell count data. Augustin et al. (1999) reported that whatever 












Figure 3 Linear regression of µ ABS and µ CC (h-1) for the model dataset. 
 
3.3 Response surface models 
 
√µmax was selected from different transformations of the µCC and µABS parameters to 
develop the response surface models. The final equation obtained with the most 
significant terms and the main statistical parameters (multiple regression coefficient 
























(R2), standard error (S.E.) and p-value) are shown in Tables 4-5. These equations were 
used to estimate the predicted values of µmax under different environmental conditions. 
 
Table 4 Response Surface parameters of L. monocytogenes estimated by absorbance data and error 
estimations. S.E.: Standard Error, RMSE: Root Mean Square Error, SEP: Standard Error of 
Prediction, Bf: Bias Factor, Af: Accuracy Factor 
 
Parameters Coefficients S.E. p-value 
(Constant) 0.069 0.010 < 0.001 
T 0.015 0.001 < 0.001 
T · CA -0.031 0.003 < 0.001 
T · AA -0.006 0.002 < 0.001 
AA -0.161 0.032 < 0.001 
CA · AA -0.803 0.162 < 0.001 
T2 9.472 · 10-5 0.000 0.002 
CA2 -0.626 0.215 0.004 
R2-adjusted 0.956   
RMSE 0.0223   
SEP % 28.81   
Bf 1.11   
Af 1.44   
 
Table 5 Response Surface parameters of L. monocytogenes estimated by cell count data and 
error estimations. S.E.: Standard Error, RMSE: Root Mean Square Error, SEP: Standard Error of 










3.4 Evaluation of the goodness of fit 
 
RMSE and SEP, for the model and validation datasets calculated from ABS and CC 
models are shown in Tables 4-5.  
Parameters Coefficients S.E. p-value 
(Constant) 0.018 0.006 0.002 
T 0.021 0.000 < 0.001 
T · CA -0.027 0.003 < 0.001 
T · AA -0.010 0.002 < 0.001 
CA2 -1.353 0.192 < 0.001 
CA · AA -0.899 0.152 < 0.001 
AA2 -0.285 0.066 < 0.001 
R2-adjusted 0.971   
RMSE 0.0221   
SEP % 24.59   
Bf 1.09   
Af 1.41   




The R2-adjusted was above 0.95 for both models, showing a good fit. In addition, 
RMSE values were relatively low compared to other studies (Buchanan and Phillips, 
1990; García-Gimeno et al., 2003; Zurera-Cosano et al., 2004) which indicates a good 
fit of the experimental data. The SEP values obtained were acceptable for the two 
models; 28.81 % for ABS model and 24.59 % for CC model, thus confirming good 
agreement between the observed and predicted values. Other studies reported SEP 
values of around 36 % for µmax of Lactobacillus plantarum (García-Gimeno et al., 
2002). For E. coli 0157:H7, these values ranged between 22 % and 31 % (García-
Gimeno et al., 2003). Therefore, a good fit was obtained in our study between the 
experimental and predicted data. 
As regards the validation of the RS models, the calculated Bf and Af (Tables 4-5) 
were close to 1, which suggested good agreement between the observed and predicted 
values. Ideally, predictive models should display Bf =Af =1 (accurate and unbiased). 
However, Ross et al. (2000) stated that Af could increase by 0.10-0.15 for each variable 
included in the model, so we should expect values of Af = 1.30-1.45 in an acceptable 
model incorporating the effects of temperature, citric acid and ascorbic acid on growth 
response. 
 
3.5 External validation 
 
Bf and Af values for the model and validation datasets calculated from both ABS 
and CC models are represented in Tables 4-5.  
The values of Bf were slightly higher than 1 in all cases, which means that the model 
overestimated µmax (predicted µmax > observed µmax), so predictions will be fail-safe. In 
other words, the proposed model provides a margin of safety (Ross, 1996). Some 
authors are quite strict on acceptable Bf values, as Ross, (1999) stated that growth 
models of pathogenic microorganisms should have Bf values between 0.9-1.15.  
In fact, these values are usually within this range when performing a model in a 
broth culture. García-Gimeno et al. (2003) have developed predictive models for E. coli 
obtaining a Bf ranging between 0.93 and 1.10 and an Af between 1.17 and 1.45. But, 
when validating in food products both values are usually higher. Af values obtained for 
validations in food products of a model performed by te Giffel and Zwietering, (1999) 




the food product. Similar values were also obtained by other authors (Dalgaard and 
Jørgensen, (1998); Nyati, (2000b); Devlieghere et al., (2001)). 
In addition, a graphical comparison (Figure 4) was performed to illustrate the 
goodness of fit of the proposed RS model by plotting predictive µmax against observed 
µmax for both ABS and CC models. Observed µ from both models and validation data 
sets were taken into account. Figure 4a and 4b show how the points fall close to the 
equivalence line, which means that data correlation is high, so the proposed models 
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The calculated µCC values were compared to the predictions made by the Growth 
Predictor software which are based on cell count measurements. The conditions selected 
and the calculated values are shown in Table 6. The different pH levels chosen from the 
CC model were based on the final pH reached by the addition of organic acids. In 
general, predictions were quite close, but a slight overestimation of Growth Predictor 
was observed, especially at high temperatures. Values for Bf and Af were 0.81 and 1.41 
respectively. This could be due to the additional effect of the organic acids in our 
experiment on µmax, since greater inhibition is produced at the same level of pH.  
When Nerbrink et al. (1999) compared the prediction of their RS model (including 
four factors) to predictions of Food MicroModel; they obtained values of 0.84 and 1.20 
for Bf and Af, respectively, i.e. the developed model slightly under-predicted maximum 
growth rates.  
Table 6 Maximum growth rate predicted by Growth Predictor (µGP) at different combinations 











3.6 Effect of the environmental factors on the maximum growth rate of L. 
monocytogenes 
 
Once the response surface models were obtained, the effects of temperature and 
organic acids on the µmax of L. monocytogenes were studied.    
TºC pH µGP (h-1)   µCC (h-1) 
30 7.2 0.414 0.422 
30 6 0.319 0.265 
30 5.5 0.239 0.148 
25 7.2 0.301 0.297 
25 6 0.243 0.183 
25 5.5 0.185 0.096 
20 7.2 0.180 0.193 
20 6 0.152 0.116 
20 5.5 0.118 0.056 
15 7.2 0.088 0.118 
15 6 0.078 0.064 
15 5.5 0.061 0.026 
10 7.2 0.035 0.052 
10 6 0.033 0.027 
7 7.2 0.018 0.027 
7 6 0.018 0.012 
4 7.2 0.009 0.010 





3.6.1 Temperature effect 
Although L. monocytogenes is psychrotrophic, low temperature is a primary factor 
in controlling the rate of growth. Other authors observed that the psychrotrophic nature 
of L. monocytogenes enables it to grow well in ready-to-eat foods at refrigeration 
temperatures, thus reaching levels that may cause illness in consumers (Nyati, 2000b).  
Figures 5a, 5b and 5c describe an RS model at 30, 10 and 7ºC at various organic 
acid combinations for the observed µABS and µCC. µCC decreased as temperature was 
lowered. 
At 30ºC (optimal growth), µCC values were near to 0.428 h-1, whereas µCC decreased 
to 0.044 h-1 at 10ºC in the absence of acids. Similar values of µmax were reported by 
Gianuzzi and Zaritzky, (1996) in broth culture at refrigeration temperatures; at 10ºC the 
µ was 0.052 h-1. Predictions of our model at 5.5, 10.5 and 25ºC at neutral pH for µCC 
were 0.017, 0.056 and 0.294 h-1 respectively. These results were very similar to those 
obtained by Nyati, (2000b) under the same conditions (0.018, 0.057, 0.301 h-1). On the 
other hand, models developed in food systems tend to be fail-safe by providing 
conservative predictions. Koseki and Isobe (2005) studied the growth of L. 
monocytogenes in iceberg lettuce and solid media and obtained values of µmax of around 
0.021, 0.047 and 0.219 h-1 at 5, 10 and 20ºC, similar to predictions made by our model 
for µCC under the same conditions, which were (0.015, 0.051 and 0.198 h-1). Other 
model comparisons with data obtained from the literature were performed (McClure et 
al., 1997; Fernandez et al., 1997), and the differences observed could be attributed to 
the strain used, substrate, or additional factors included in the model. 
 
3.6.2 Organic acids effect 
L. monocytogenes is more resistant to acids than the most microbial pathogens, 
growing and surviving in a wide range of pH (4.3-9.4) (te Giffel and Zwitering, 1999). 
However, acid resistance depends on the strain, medium composition and physiological 
cell state (Phan-Thanh et al., 2000). Our results show, in line with other authors, 
(Giannuzzi and Zaritzky, 1996), that acid conditions produced strong inhibition. At 
30ºC, inhibitory conditions were observed at 0.4 % of citric and 0 % of ascorbic acid. 
When the temperature was lowered, the organic acid concentration that inhibited growth 
was lower (Figures 5a-c). 




 The inhibitory effect of citric acid on L. monocytogenes growth was much more 
evident than the inhibitory effect of ascorbic acid. For instance, at 0.2-0.1 % of citric-
ascorbic acid, the µCC was 0.054 h-1, while at 0.1-0.2 % of citric-ascorbic acid, it was 
0.108 h-1 (20ºC). Results from Ahamad and Marth (1989) agree with this inhibitory 
effect of citric acid. They studied the behaviour of L. monocytogenes in tryptose broth 
influenced by citric, acetic and lactic acids. An increase in the concentration of CA from 
0.05 % to 0.1 % at 13ºC reduced the µmax from 0.064 h-1 to 0.040 h-1. Similar decreases 
were observed in our study of µCC under the same conditions (from 0.072 to 0.058 h-1).  
This effect seems to be related to low pH levels due to citric acid in comparison with 
ascorbic acid, as shown in Table 1.  
The toxicity of organic acids is primarily caused by the hydrogen ion concentration 
in media, i.e. pH, and secondly and the most important factor, by the action of the 
undissociated molecule (Nyati, 2000b, Phan-Thanh et al., 2000). Undissociated acids 
are able to penetrate into the cell, lowering the intracellular pH and thereby causing 
inhibition (Houtsma et al., 1996). Therefore we should expect greater inhibition of L. 
monocytogenes growth at higher concentrations of undissociated acid (u.a.c.) in the 
medium. The u.a.c increases with higher percentages of organic acids added or at lower 
pH levels. In this study, the increase in citric acid concentration produced greater 
inhibition on bacterial growth than ascorbic acid on µmax.    
 
3.6.3 Combined effects 
Certain combined effects were observed, since the addition of acids at low 
temperatures was more effective in limiting the growth of Listeria. By reducing the 
temperature from 15 to 7ºC, the effect of a combination of both acids at 0.1 %, 
produced a decrease in µCC from 0.062 to 0.02 h-1. Also, at stress conditions (7ºC; 0 % 
ascorbic acid), the effect of adding citric acid was greater, as the increase in citric acid 
from 0 to 0.1 % decreased the µCC from 0.035 to 0.03 h-1. However, the addition of the 
same quantity of ascorbic acid did not have any significant effects on µmax.  
These results are in agreement with those obtained by Le Marc et al. (2002) who 
observed that the combination of low temperatures and pH with high organic acid 














































































































Figure 5b Predicted values of µ for both ABS and CC models at 10ºC. Blue circles: µABS; Grey 
circles: µCC 
























































        Figure 5c- Predicted values of µ for both ABS and CC models at 7ºC. Blue circles: µABS; Grey 
circles: µCC 
 
In this study, the influence of calibration curves at different environmental 
conditions on the prediction of L. monocytogenes µmax was evaluated. Minor changes in 
conditions produced a shift in the calibration curves, showing that different 
environmental stresses can affect cell morphology and thus cause a shift in the 
relationship between absorbance and cell count. It was concluded that, despite the 
importance of preparing calibration curves at stringent levels of environmental factors, a 
good correlation was obtained between µABS and µCC, showing the validity of 
absorbance techniques for evaluating microbial growth. However further research 
should focus on evaluating the influence of more limiting conditions on calibration 
curves to clarify this effect. The goodness of fit of both response surface models was 
reasonably acceptable, describing the observed data well. As regards the effects of 
environmental factors on µmax, it was shown that an appropriate combination of 
temperature and organic acids can inhibit L. monocytogenes growth. This work 
highlights the absorbance-cell count relationship, and proposes an alternative method 
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En el Capítulo IV se desarrollaron dos modelos secundarios de Superficie de 
Respuesta con el fin de relacionar la tasa máxima de crecimiento µmax con los factores 
ambientales estudiados (en este caso, temperatura, ácido cítrico y ácido ascórbico). 
Estos modelos de regresión lineal han sido los más utilizados en el campo de la 
microbiología predictiva, debido a su sencillez de elaboración y aplicación, así como a 
su buena capacidad de predicción (McClure y col., 1997; Devlieghere y col., 2000, 
2001; Zurera-Cosano y col., 2004).  
Sin embargo en algunos casos, los modelos secundarios de Superficie de Respuesta 
no resultan apropiados, especialmente cuando existe un número alto de factores 
ambientales a considerar y una gran interacción entre los mismos. Asimismo, son 
modelos empíricos compuestos por funciones polinomiales que en ciertas ocasiones no 
se adaptan bien a los datos observados pertenecientes a los extremos del dominio del 
modelo. Por este motivo, existen diferentes tipos de modelos secundarios de 
crecimiento microbiano. Entre ellos se encuentran los modelos de Raíz Cuadrada 
relacionan √µmax con los factores ambientales o los modelos de Redes Neuronales 
artificiales (ANN).  
Los modelos de raíz cuadrada establecen una regresión de tipo no lineal para 
expresar la evolución de µmax con respecto a una serie de factores. Inicialmente se 
consideró una relación lineal de √µmax  con respecto a la temperatura (Ratkowsky y col.,  
1982) pero luego se fueron realizando modelos multiplicativos que incluyen un mayor 
número de factores ambientales, como el CO2, lactato sódico o actividad de agua 




bajo número de parámetros y en que tienen una cierta significación biológica, por lo que 
reproducen más fielmente el comportamiento microbiano.  
Por otro lado, los modelos ANN han sido utilizados en muchos estudios para 
estimar los parámetros de crecimiento microbiano (Jeyamkondan y col., 2001; Geeraerd 
y col., 1998; García-Gimeno y col., 2003, 2005). Dichos modelos se basan en el 
comportamiento biológico de las neuronas en el ser humano. A partir de diferentes 
métodos de computación, tratan de buscar una función base que se adapte a los datos 
observados relativos al parámetro cinético de estudio. Como ya se explicó en la revisión 
bibliográfica, existen distintos tipos de funciones de base más o menos complejas 
capaces de predecir el comportamiento microbiano. A pesar de su naturaleza empírica, 
son modelos que presentan una buena capacidad de generalización y ajuste a los datos, 
en comparación con los tradicionales modelos secundarios de regresión (Cheroutre-
Vialette y Lebert, 2002). Su mayor desventaja reside en el excesivo número de 
parámetros que generan y mayor complejidad, aunque en los últimos años se han 
desarrollado diversas técnicas para solventar estos problemas, como los algoritmos de 
poda o métodos “prunning” (García-Gimeno y col., 2002).  
En el presente capítulo se partió del conjunto de datos relativos a µCC obtenida a 
través de las curvas de calibración desarrolladas en el Capítulo IV para comparar 
diferentes tipos de modelos secundarios de L. monocytogenes en función de la 
temperatura (4-30ºC), ácido cítrico (0-0,4 % p/v) y ácido ascórbico (0-0,4 % p/v). 
Además del modelo de Superficie de Respuesta (RS) ya elaborado, se procedió al 
diseño de un modelo secundario de Raíz Cuadrada (SR) y tres modelos de Redes 
Neuronales Artificiales constituidos por diferentes tipos de funciones de base: potencial 
(PU), sigmoidal (SU) e híbrida (PSU).  
 
Material y Métodos 
 
A partir del conjunto de datos de µCC generado en el capítulo anterior se 
desarrollaron diferentes tipos de modelos secundarios. La metodología seguida se 
dividió en los siguientes puntos: 
- Modelo de Raíz Cuadrada (SR): En primer lugar, se relacionaron los datos de µCC 
con la temperatura en base a la ecuación descrita por Ratkowsky y col. (1982). 




Posteriormente, se procedió a una ampliación del modelo de forma que se incluyó el 
efecto del ácido cítrico y ácido ascórbico sobre el crecimiento de L. monocytogenes. 
- Modelos de Redes Neuronales (ANN): En el presente capítulo se desarrollaron tres 
modelos ANN con diferentes funciones de base: potencial (PU), sigmoidal (SU) y un 
modelo de función de base híbrida (PSU). Las funciones de base híbrida constituyen 
una nueva alternativa de elaboración de modelos ANN. Para ello se utilizaron métodos 
de estimación no paramétricos obteniéndose una función final resultante de la 
combinación lineal de varias funciones de base (sigmoide y potencial). El número de 
funciones de base utilizadas debe ser suficiente como para conseguir una buena 
aproximación de la función resultante (Donoho, 1989). Para resolver esta problemática, 
se utilizó un algoritmo de computación evolutiva, basado en el estudio de Hervás-
Martínez y col. (2006) y descrito en el Capítulo III.  
- Evaluación de la bondad de ajuste y validación de los modelos: La bondad de 
ajuste de los modelos secundarios propuestos se realizó mediante el cálculo de los 
índices R2, RMSE, y SEP para el conjunto de datos estudiado. Por otro lado, la 
validación de los modelos se evaluó mediante el cálculo del factor sesgo (Bf) y factor 
exactitud (Af) descritos por Ross, (1996).   
 
Resultados y Discusión 
 
Se desarrollaron un total de 157 condiciones (95 condiciones pertenecientes al 
conjunto de datos del modelo y 62 de validación). A partir de las ecuaciones generadas 
por los modelos RS, SR, PU, SU y PSU se estimaron los valores de µmax en función de 
las condiciones ambientales (temperatura, ácido cítrico y ácido ascórbico) (Tablas 4-5- 
artículo aceptado).  
Los índices de bondad de ajuste proporcionaron valores aceptables de R2, RMSE y 
SEP para todos los modelos desarrollados. Sin embargo, para el conjunto de datos de 
validación, las predicciones de los modelos ANN se ajustaron mejor a los datos 
observados que las obtenidas por los modelos RS y SR (Tabla 7). Estos resultados 
confirman los encontrados en otros estudios, en los cuales se demuestra el incremento 
en la capacidad de ajuste de los modelos ANN (García-Gimeno y col., 2003; Esnoz y 
col., 2006; Yu y col., 2006a).  
Entre los modelos ANN desarrollados, el modelo SU generó los valores más bajos 




número de parámetros que los modelos PU y PSU. Existen diversos estudios que 
proponen la utilización de modelos SU para la estimación de parámetros cinéticos de 
crecimiento microbiano en lugar de modelos de RS (Hajmeer y col., 1997; Hervás y 
col., 2001; Lou y Nakai 2001).  
La mejor capacidad de ajuste de los modelos ANN implica la utilización de 
funciones con un mayor número de parámetros, que generan modelos más complejos. 
Este hecho conduce a la necesidad de desarrollo de métodos que simplifiquen las 
funciones generadas por los modelos ANN (Hervás y col., 2000). En este estudio se 
aplicó un algoritmo de poda para los modelos ANN, en base al estudio realizado por 
García-Gimeno y col. (2002) con el fin de eliminar conexiones entre las capas de 
entrada y de salida de la red.  
En cuanto a los índices de validación obtenidos, los valores de Bf y Af fueron 
aceptables para todos los modelos propuestos, situándose por encima de 1. Esto 
significa que los errores en las predicciones de los modelos se encontraron en el lado 
seguro (Tabla 7). 
Los resultados obtenidos concluyen que los modelos que presentan una mayor 
complejidad, poseen generalmente un mejor ajuste a los datos observados. Sin embargo, 
la elaboración de modelos más simples es particularmente útil cuando los factores 
ambientales del modelo son escasos, o existe poca interacción entre los mismos. Por 
tanto, la elección de modelos secundarios por parte del usuario debe basarse en un 
balance entre la capacidad de generalización del modelo y su simplicidad a la hora de 
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Different secondary modelling approaches for the estimation of Listeria 
monocytogenes maximum growth rate (µmax) as a function of temperature (4-30ºC), 
citric acid (0-0.4 % w/v) and ascorbic acid (0-0.4 % w/v) are presented. A Response 
Surface (RS) and Square-Root models (SR) are proposed together with different 
artificial neural networks (ANN) based on product functions units (PU), sigmoidal 
functions units (SU), and a novel approach based on the use of hybrid functions units 
(PSU) which is a combination of PU and SU models. In this study, a significantly better 
goodness-of-fit was obtained in the case of the ANN models presented, reflected by the 
lower SEP values obtained (< 24.23 % for both training and generalization datasets). 
Among these models, the SU model provided the best generalization capacity, 
displaying lower RMSE and SEP values, with fewer parameters compared to the PU 
and PSU models. The bias factor (Bf) and accuracy factor (Af) of the generalization 
dataset were above 1 in all cases, providing fail-safe predictions. The balance between 
generalization properties and the ease of use is the main consideration when applying 
























Predictive microbiology is a specific application of the field of mathematical 
modelling for describing the behaviour of pathogen and spoilage microorganisms under 
a given set of environmental conditions. Growth predictive models have been widely 
accepted as informative tools that provide quick and cost-effective assessments of 
microbial growth for product development, risk assessment and educational purposes 
(Ross 1999). Although there are several classifications of predictive models, the one 
proposed by Whiting and Buchanan (1993) (primary, secondary and tertiary models) is 
currently the most commonly used classification. 
This paper focuses on secondary type models. In predictive microbiology, the 
development and application of secondary models for maximum growth rate (µmax) and 
lag time have been extensively reviewed (McClure et al., 1997; Devlieghere et al., 
2000, 2001; Zurera-Cosano et al., 2004).  
Square-root models describe the effect of suboptimal temperature on µmax 
(Ratkowsky et al., 1982). When this initial model is fitted to experimental µmax, the data 
are square-transformed to stabilize their variance. This empirical relationship was 
transformed into a multiplicative model to consider the effect of additional 
environmental parameters such as CO2, sodium lactate or water activity (Dalgaard et al., 
1997; Devlieghere et al., 2000, 2001). One of the major advantages of these models is 
the fact that they are simple, easy to interpret and use few parameters. Furthermore, the 
biological significance of microorganisms behaviour can be obtained from the restricted 
parameters. 
Polynomial models were extensively used in the 1990s being the most common 
secondary models. They do provide certain advantages, for example, it is easy to fit 
heterogeneous groups of experimental data using multiple linear regression techniques. 
Such models commonly use response surface analysis and have been used to predict 
growth as a function of factors such as pH, NaCl, temperature and other preservatives 
(Buchanan and Phillips, 1993; Witjzes et al., 1993; McClure et al., 1997). However, 
these models often produce an excessive number of parameters and lack biological 
interpretability. They also do not enable extrapolation out of the range of variables 
considered as reported by Baranyi et al. (1996) and they are too flexible, sometimes 




Artificial neural networks (ANN) have been proposed as useful tools for modelling 
complex non-linear systems (Hajmeer et al., 1997). Their applications in predictive 
microbiology field are used for modelling growth curves as a function of extrinsic and 
intrinsic parameters (Jeyamkondan et al., 2001; Geeraerd et al., 1998; García-Gimeno et 
al., 2003, 2005). Their major advantages are the independence of assumptions regarding 
the functions to be fitted and their flexibility to fit bacterial growth data, especially in 
dynamic conditions (Cheroutre-Vialette and Lebert, 2002). Traditional models refer to 
Multi-Layer Perceptron type (MLP) models: this group includes Sigmoidal-base Unit 
functions (SU) and also multiplicative networks including Product-base Unit functions 
(PU). In addition to these groups of models, where hidden layer nodes have the same 
activation/transfer functions, hybrid models can include different functions. A few 
studies have focused on this area, such as Cohen and Intrator, (2002, 2005), who 
compared sigmoidal-base, product-base and radial-base unit functions. 
As described by Geeraerd et al. (2004), the generalization properties of growth 
models, (in other words, the performance of the model when confronted with new data) 
are essential to assess their predictive capacity. Generally speaking, a lower goodness-
of-fit is reasonably acceptable in certain cases if the generalization capacity is 
improved. Although almost all models used have drawbacks in their utilization, it is 
important to select an appropriate model for a specific dataset.  
The main purpose of this study is to present and compare the applicability of 
different secondary model approaches on a dataset of Listeria monocytogenes µmax as a 
function of storage temperature, citric acid and ascorbic acid: (i) Square-Root model 
(SR), (ii) Response Surface model (RS) and (iii) the use of ANN models associated with 
sigmoidal, product base functions and hybrid-models.  
 
2. Material and methods 
 
2.1 Strain and culture conditions 
 
A slant culture containing Listeria monocytogenes (strain NCTC 11994) was 
incubated for 24 h at 30ºC in 10 ml of pure Tryptone Soya Broth (TSB, pH 7.2). Then, 1 
ml of the culture was transferred to 9 ml and sub-cultured twice (24 h, 30ºC each). A 
third subculture was obtained in the same way, incubating 1 ml of the inoculum in a 
flask of 100 ml of TSB until the early stationary phase was reached. 





2.2 Sample preparation and growth evaluation 
 
Modified media were achieved by adding all possible combinations of 
concentrations of citric acid L (-) 1-hydrate and L (+) ascorbic acid (0-0.4 % w/v) to 
100 ml of TSB. Following sterilization of the media, the final pH was checked (Table 
1). Growth was assessed by measuring absorbance in Bioscreen C (Labsystems, 
Finland) at 600nm. Prior to inoculation, microtiter plates with 10x10 wells were filled 
with 160 µl of modified media. Each condition was replicated five times and two blanks 
samples with 200 µl each were run. Then, the inoculum size was adjusted by a 
calibration curve (30ºC, pH 7.2) until a concentration of approximately 106 cfu/ml was 
obtained. Finally, the wells were inoculated with 40 µl of inoculum. Log-absorbance 
data were obtained as a function of time for each condition tested. 
 
2.3 Experimental data 
 
All possible combinations of factors were performed within the following intervals 
for the conditions studied: storage temperature (4, 7, 10, 15, 20, 25, 30 °C); citric acid 
concentration (0; 0.1; 0.2; 0.3; 0.4 % w/v) and ascorbic acid concentration (0; 0.1; 0.2; 
0.3; 0.4 % w/v).  
To validate the performance of the model (i.e., to test the generalization 
capabilities), additional conditions were tested within the experimental range of the data 
sets mentioned above. These additional conditions are at the same temperature values, 












Table 1 Combinations of organic acids performed for model and validation datasets. Final pHs 
for each condition are also shown. 
 
2.4 Relation between absorbance and cell count 
 
Calibration curves performed at different combinations of temperature (4-30ºC) and 
pH (4.5-7.2) were used to transform absorbance data to cell counts (Table 2). Modified 
TSB was prepared by adding citric acid L (-) 1-hydrate and L (+) ascorbic acid to 100 
ml of culture medium as necessary. The pH of TSB was modified in order to cover the 
entire pH range reached in the experiment. After autoclaving, the final pH was checked. 
To perform calibration curves, L. monocytogenes cells were grown for 24 h at 30°C in 
TSB from a slant culture. Later, 1 ml was transferred into 10 ml of TSB, and was 
incubated at 30 ºC for 24 h. A third sub-culture was performed in a flask of 100 ml of 
pH modified TSB medium, and incubated at different temperatures until the early 
stationary phase was reached.  
 
Model dataset   Validation dataset 
CA% AA% pH CA% AA% pH 
0 0 7.26 0 0.05 7.08 
0 0.1 6.92 0.05 0 6.31 
0 0.2 6.79 0.05 0.05 6.27 
0 0.3 6.62 0.05 0.15 6.07 
0 0.4 6.37 0.05 0.25 5.8 
0.1 0 6.34 0.05 0.35 5.5 
0.1 0.1 5.92 0 0.15 6.22 
0.1 0.2 5.64 0.15 0 6.09 
0.1 0.3 5.46 0.15 0.05 6.01 
0.1 0.4 5.38 0.15 0.15 5.84 
0.2 0 5.67 0.15 0.25 5.63 
0.2 0.1 5.47 0.15 0.35 5.4 
0.2 0.2 5.38 0 0.25 5.98 
0.2 0.3 5.16 0.25 0 5.85 
0.2 0.4 4.95 0.25 0.05 5.79 
0.3 0 5.37 0.25 0.15 5.64 
0.3 0.1 5.33 0.25 0.25 5.46 
0.3 0.2 5.13 0.25 0.35 5.32 
0.3 0.3 4.76 0 0.35 5.74 
0.3 0.4 4.5 0.35 0 5.51 
0.4 0 5 0.35 0.05 5.4 
0.4 0.1 4.86 0.35 0.15 5.19 
0.4 0.2 4.71 0.35 0.25 4.97 
0.4 0.3 4.6 0.35 0.35 4.84 
0.4 0.4 4.41    





Table 2 Criteria followed for applying the calibration curves to growth model conditions at 



















Calibration curves were performed in accordance with the protocol defined by 
Francois et al. (2005a) for each combination tested, in order to study the relationship 
between absorbance and cell count in a microtiter plate. This procedure resulted in 10 
dilution steps, each with 10 replicates of 200 µl.  
The inoculum size was controlled by making dilution series in TSB and plating on 
Tryptone Soya Agar then incubating at 30ºC for 24 h. Microtiter plates were placed in 
Bioscreen C and absorbance measures were taken. Measurements were corrected by a 
blank containing only TSB. A logarithmic transformation was performed for both 
absorbance values and cell count data to standardize the variance and the distance 
between the data points. These transformed data were used to fit linear regression 
Calibration Curves Growth model conditions 
T ºC pH T ºC pH range 
30 7.2 30 6.5-7.2 
  25 6.5-7.2 
  20 6.5-7.2 
30 6 30 5.75-6.5 
  25 5.75-6.5 
  20 5.75-6.5 
30 5.5 30 5.25-5.75 
  25 5.25-5.75 
  20 5.25-5.75 
30 5 30 4.75-5.25 
  25 4.75-5.25 
  20 4.75-5.25 
30 4.5 30 <4.75 
  25 <4.75 
  20 <4.75 
15 7.2 15 6.5-7.2 
15 6 15 5.75-6.5 
15 5.5 15 5.25-5.75 
15 5 15 4.75-5.25 
15 4.5 15 <4.75 
10 7.2 10 6.5-7.2 
10 6 10 5.75-6.5 
10 5.5 10 5.25-5.75 
10 5 10 4.75-5.25 
7 7.2 7 6.5-7.2 
7 6 7 5.75-6.5 
7 5.5 7 5.25-5.75 
4 7.2 4 6.5-7.2 




curves in Microsoft Excel (Microsoft Corporation). The main statistical parameters and 
the goodness-of-fit (R2-adjusted and standard deviation) for each regression curve are 
shown in Table 3. 
Table 3 Conditions (T, pH) employed for the calibration curves with the main statistical 
parameters for each regression curve. S.E.: Standard Error; n: number of data 
 
2.5 Data fitting: primary model 
 
The DMFit 1.0 curve fitting program was used to transform cell count data as a 
function of time by applying the Baranyi and Roberts function (1994). Previously, cell 
count data were log transformed in order to standardize the variance. Using this primary 
model, µmax was estimated.  
 
2.6 Secondary modelling approaches 
 
2.6.1 Square-Root model (SR) 
The estimates obtained for µmax (h-1) were primarily fitted using the Ratkowsky 
model (Ratkowsky et al., 1982) to consider the effect of temperature on the µmax of L. 
monocytogenes as described in equation 1. Based on the study of Devlieghere et al. 
TºC pH Slope Intercept R2adjusted S.E. n 
30 7.2 0.795 9.248 0.974 0.069 50 
30 6 0.841 9.279 0.986 0.064 33 
30 5.5 0.816 9.006 0.984 0.053 52 
30 5 0.864 8.260 0.991 0.132 47 
30 4.5 0.763 8.351 0.982 0.043 35 
15 7.2 0.815 9.070 0.982 0.064 76 
15 6 0.996 8.916 0.996 0.033 62 
15 5.5 0.906 8.533 0.993 0.034 58 
15 5 1.114 8.531 0.985 0.050 61 
15 4.5 1.314 8.349 0.976 0.049 51 
10 7.2 0.837 9.044 0.979 0.047 76 
10 6 1.009 9.055 0.985 0.047 56 
10 5.5 1.033 9.019 0.988 0.044 60 
10 5 0.906 8.760 0.963 0.072 47 
7 7.2 1.407 9.133 0.985 0.048 60 
7 6 1.472 9.020 0.982 0.058 68 
7 5.5 1.375 8.896 0.986 0.058 79 
4 7.2 1.377 9.037 0.989 0.049 66 
4 6 1.242 9.083 0.965 0.076 54 




(2000), this model was extended to the amount of citric and ascorbic acid in order to 
observe the effect of these factors on µ. The model has the following form:  
 
max 1 1 2 2 3 3( `) ( ` )( ` )a b X X c X X X Xµ = + − + − −  Eq. 1 
 Where a, b and c are the coefficients to be estimated, X1 is temperature, X1` the 
minimum temperature at which µmax is 0, X2-X3 are the concentration of citric acid and 
ascorbic acid respectively, X2` – X3` are the estimated theoretical maximum citric acid 
and ascorbic acid concentrations (% w/v) for organism growth, and µmax is the 
maximum growth rate. 
 
2.6.2 Response Surface model (RS) 
 The square-root model was compared with a quadratic response surface model 




1 1 1 2
k k k
j j jj jl lj j
j j j l
y X X X Xβ β β β ε
= = < =
= + + + +∑ ∑ ∑ ∑   Eq. 2 
 
where y is the response variable (µmax); 0β  (intercept y-axis) and jβ , jjβ , and jlβ  
are the coefficients of the model; jX  and lX  are the independent variables related to the 
factors, and ε  is the error of the model. 
Response surface and square-root models were obtained by fitting the data of Eqs. 1 
and 2 with the Levenberg-Marquardt algorithm from SPSS 12.0 for windows (Chicago, 
Illinois, USA) software. 
 
2.6.3 Hybrid artificial neural networks: adaptive methods for estimating functions 
ANN models are commonly based on one type of function (sigmoidal or product) to 
describe data observed; however, in this study, a new methodology is shown for 
estimating the relation within the independent variables x and the dependent variable y 
through linear combinations of sigmoidal and product-base functions. In other words, an 
estimation of a function with N-1 predicting variables x will be performed from a set of 





y = f(x) + ε     Eq. 3 
 
where ε represents a random error variable with mean 0 and a not known 
distribution independent of x.  
Non-parametric adaptive estimation methods are used to obtain a function resulting 
from a linear combination of base-functions, in the form: 
1






= ∑ jx x w
    Eq. 4 
where 1 2( , ,..., )px x x=x  is the vector of input variables, jβ  are coefficients of the 
linear combinations to estimate from the data, ( , )jB jx w  are base-functions, being  B0 
(x, p0)= 1 to introduce this bias into the model, 1 2( , ,..., )j j jpw w w=jw , are parameters 
associated with base-functions and M is the number of hidden nodes in the network. 
In this paper, two base-functions, sigmoidal and product were used individually and 
in combination:  
Product functions (PU) have the following form:  
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 k= 1,…, m2    Eq. 5 

















 j= 1,…, m1; Eq. 6 
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= γ + +∑ ∑x x u x w   Eq. 7 
An example of the structure of Hybrid models is shown in Figure 1. The method 
used consisted of determining a sufficient number of base-functions to provide an 
approach to the function to be estimated (Donoho, 1989) so for each e > 0 a value of m1 






 and ˆ kw  for j=1, …, 




( ( ( , ) ( , )
m m
j j j k k k
j k
f B Bγ α β
= =
− + +∑ ∑x) x u x w < e  Eq. 8 
 




















Figure 1 Theoretical architecture of a hybrid neural network 
 
To overcome this problem, an Evolutionary Algorithm (EA) will be used as 
described by Angeline et al. (1994) and Hervás-Martinez et al. (2006).  
The general evolutionary process is based on the use of selection, replication and 
mutation operators (parametric and structural). Evolution of the network topology 
corresponds to a local search for the structure of sigmoidal and product-base functions 
that display the best fit to the training data points, determining the values of the m1 and 
m2 associated with the number of base functions considered. On the other hand, 
evolution of the network weights is related to the vectors ju  and kw  that determine 
coefficients presented in each base function, and those which result from linear 
combinations of these base functions ( jα , kβ ). The general structure of the 
evolutionary algorithm, which is described in detail in Hervás-Martinez et al. (2006), is 
applied to an initial population of N individuals. It can be supported in the following 
steps:  
a)  Generate initial population with randomly generated networks 
b)  Evaluate the fitness score for each individual of the population based on the 
objective function. 
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d)  The best 10% of the population substitutes the worst 10%. 
e)  Apply parametric mutation operators to the best 10% of the population. 
f)  Apply structural parametric mutation to the rest of the population. 
 
The EA begins generating randomly N  networks, choosing the total number of 
hidden nodes from a uniform distribution in the interval ( ]0, M , where m1+m2= M 
corresponds to the maximum number of hidden nodes in each network. The number of 
connections between nodes from the hidden and input layers is determined from a 
uniform distribution in the interval ( ]0, p , where p  represents the number of 
independent variables.  
Once the network topology is defined, one weight is assigned to each connection 
from a uniform distribution in the interval [ ],L L−   for the weights between the hidden 
and input layer and [ ],U U−  for the weights between the hidden and the output layer.  
There are two types of mutations in an EA: parametric and structural.  The severity 
of these mutations depends on the temperature ( )T R  of the network model, defined as: 
( ) 1 ( ) , 0 ( ) 1T R A R T R= − ≤ ≤
            Eq. 9 
 where the aptitude ( )A R  of a network R  is calculated as a decreasing function of the 
root mean square error ( )E R  from the expression:  
1( ) , 0 ( ) 1
1 ( )A R A RE R= < ≤+
    Eq. 10 
Parametric mutation is applied to the 10 % of the selected networks that present the 
best fit and affect the network weights. Parametric mutation consists of adding to the 
coefficients jα , kβ , a random variable of mean 0 and standard deviation 1( ) ( )t T Rα , 
while the coefficients jiu  and kiw    present a random variable of mean 0 and standard 
deviation 2 ( ) ( )t T Rα , where 1 2( ) ( ),t t tα α<< ∀ .  Mutations of the weights jiu  and kiw   
corresponding to the exponents of functions to be modelled, should be less severe than 
mutations in the weights jα , kβ , corresponding to the base-function coefficients.  
Structural mutation that affects network topology (hidden nodes and connexions) 
was applied to the 90 % of the networks that presented the worst fit to the training data 
points. Five types of structural mutations were used in this study: add nodes, eliminate 
nodes, add connections, eliminate connections and join nodes. 




All independent variables and the dependent variable considered in the ANN models 









    Eq. 11 
where T is the original temperature; Tmin  and Tmax, are the minimum and maximum 
values of the dataset, and T* is the scaled temperature. Once obtained, model 
estimations should be de-scaled following the same equation. 
 
2.6.4 Evaluation criteria 
To evaluate the magnitude of the difference between the observed and predicted 
values of the different models proposed, Root Mean-Square Error (RMSE) and 
Standard Error of Prediction (SEP) (Hervás et al., 2001) were applied to both the 
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                Eq. 13 
 
where µobs is the observed maximum growth rate, µpred is the predicted maximum 
growth rate and n the number of data. 
SEP is a relative percentage that explains the deviations between predictions and 
observations, and is independent of the size of the values for the dependent variable. 
For model validation, the bias factor (Bf) and accuracy factor (Af) (Ross, 1996) were 
applied to the generalization dataset and are represented in the following equations: 
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3. Results and Discussion 
 
The experimental data used in this study encompassed 157 growth conditions of L. 
monocytogenes, (95 conditions selected for the training and 62 for generalization dataset 
with 5 replicates per condition) in modified TSB as a function of storage temperature 
(4-30ºC), citric acid (0-0.4 % w/v) and ascorbic acid (0-0.4 % w/v). All possible 
combinations were tested, but only conditions in which growth was observed were 
considered in the analysis procedure. Conditions selected are represented in Tables 4-5.  
 
3.1 Primary model 
 
Log-absorbance data were transformed into cell counts (Log CFU/ml) using the 
calibration curves obtained previously (Table 2). Later, the Baranyi model (Baranyi and 
Roberts, 1994) was fitted to cell count data using DMFit 1.0.  Based on this primary 
model, µmax was estimated from cell count data. 
The Baranyi model presented a good fit to the data observed corroborating the 
observations of other authors (George et al., 1996; McClure et al., 1997). Membré et al. 
(1999) compared this adjustment to the one given using the Gompertz equation and 
found significant differences in µmax estimation. They concluded that the first model 















Table 4 Conditions selected for the training dataset and observed/predicted mean values of the 
five replicates/condition of µmax from the different models. T = temperature, CA = citric acid 
concentration, AA = ascorbic acid concentration, µobs = observed values of µmax, RS = response 
surface model, SR = square-root model, PU = product-base unit function, SU = sigmoidal-base unit 
function, PSU = hybrid model 
 
 CA%  AA%  Predicted values 
T ºC (w/v) (w/v) µOBS    µRS  µSR  µPU  µSU  µPSU  
30 0 0 0.417 0.424 0.407 0.413 0.417 0.401 
30 0 0.1 0.324 0.381 0.345 0.369 0.375 0.355 
30 0 0.2 0.329 0.334 0.285 0.327 0.332 0.313 
30 0 0.3 0.281 0.285 0.227 0.285 0.289 0.273 
30 0 0.4 0.247 0.233 0.171 0.241 0.246 0.233 
30 0.1 0 0.355 0.311 0.297 0.320 0.314 0.320 
30 0.1 0.1 0.294 0.265 0.249 0.276 0.271 0.279 
30 0.1 0.2 0.230 0.218 0.204 0.235 0.228 0.240 
30 0.1 0.3 0.239 0.171 0.160 0.192 0.186 0.196 
30 0.1 0.4 0.105 0.125 0.118 0.148 0.144 0.145 
30 0.2 0 0.231 0.191 0.193 0.220 0.211 0.218 
30 0.2 0.1 0.210 0.149 0.160 0.176 0.169 0.171 
30 0.2 0.2 0.092 0.108 0.128 0.134 0.127 0.120 
30 0.2 0.3 0.041 0.071 0.098 0.092 0.088 0.074 
30 0.3 0 0.079 0.084 0.098 0.115 0.112 0.094 
30 0.3 0.1 0.052 0.053 0.079 0.071 0.072 0.051 
30 0.3 0.2 0.011 0.027 0.061 0.029 0.035 0.020 
30 0.3 0.3 0.011 0.008 0.045 0.001 0.001 0.001 
30 0.3 0.4 0.012 0.000 0.029 0.001 0.001 0.001 
25 0 0 0.314 0.298 0.308 0.293 0.314 0.321 
25 0 0.1 0.235 0.267 0.255 0.260 0.272 0.284 
25 0 0.2 0.242 0.233 0.204 0.229 0.232 0.244 
25 0 0.3 0.220 0.196 0.155 0.196 0.194 0.197 
25 0 0.4 0.139 0.158 0.110 0.163 0.158 0.148 
25 0.1 0 0.231 0.217 0.214 0.213 0.213 0.233 
25 0.1 0.1 0.228 0.183 0.174 0.180 0.175 0.184 
25 0.1 0.2 0.152 0.148 0.136 0.148 0.140 0.139 
25 0.1 0.3 0.109 0.113 0.101 0.116 0.106 0.105 
25 0.1 0.4 0.055 0.079 0.068 0.083 0.076 0.079 
25 0.2 0 0.067 0.128 0.127 0.127 0.121 0.117 
25 0.2 0.1 0.113 0.097 0.101 0.094 0.088 0.086 
25 0.2 0.2 0.049 0.068 0.076 0.062 0.057 0.063 
25 0.2 0.3 0.025 0.041 0.053 0.030 0.030 0.043 
25 0.3 0 0.031 0.050 0.054 0.038 0.039 0.047 








Table 4 Continued 
 
 CA%  AA%  Predicted values 
T ºC (w/v) (w/v) µOBS    µRS  µSR  µPU  µSU  µPSU  
20 0 0 0.196 0.224 0.194 0.196 0.210 0.216 
20 0 0.1 0.159 0.179 0.174 0.173 0.179 0.171 
20 0 0.2 0.149 0.136 0.150 0.150 0.150 0.137 
20 0 0.3 0.129 0.097 0.125 0.127 0.125 0.112 
20 0 0.4 0.123 0.062 0.098 0.103 0.101 0.092 
20 0.1 0 0.140 0.144 0.139 0.141 0.139 0.122 
20 0.1 0.1 0.119 0.112 0.116 0.118 0.114 0.100 
20 0.1 0.2 0.107 0.082 0.092 0.096 0.091 0.082 
20 0.1 0.3 0.074 0.055 0.067 0.073 0.070 0.066 
20 0.1 0.4 0.034 0.032 0.044 0.049 0.051 0.052 
20 0.2 0 0.096 0.075 0.078 0.083 0.079 0.067 
20 0.2 0.1 0.068 0.055 0.057 0.060 0.059 0.052 
20 0.2 0.2 0.030 0.037 0.037 0.037 0.041 0.039 
20 0.2 0.3 0.011 0.022 0.019 0.014 0.025 0.027 
20 0.3 0 0.023 0.022 0.025 0.023 0.029 0.027 
20 0.3 0.1 0.038 0.014 0.012 0.001 0.014 0.016 
15 0 0 0.109 0.153 0.112 0.116 0.116 0.114 
15 0 0.1 0.083 0.116 0.100 0.101 0.097 0.097 
15 0 0.2 0.104 0.082 0.086 0.087 0.081 0.083 
15 0 0.3 0.071 0.053 0.069 0.072 0.066 0.070 
15 0 0.4 0.059 0.028 0.052 0.056 0.053 0.058 
15 0.1 0 0.079 0.089 0.079 0.083 0.076 0.071 
15 0.1 0.1 0.063 0.064 0.064 0.068 0.062 0.059 
15 0.1 0.2 0.057 0.042 0.049 0.054 0.049 0.048 
15 0.1 0.3 0.063 0.023 0.033 0.039 0.038 0.038 
15 0.1 0.4 0.032 0.009 0.019 0.024 0.028 0.029 
15 0.2 0 0.038 0.037 0.040 0.048 0.044 0.037 
15 0.2 0.1 0.034 0.023 0.027 0.033 0.034 0.028 
15 0.2 0.2 0.014 0.012 0.015 0.019 0.024 0.020 
15 0.3 0 0.015 0.004 0.009 0.011 0.020 0.011 
10 0 0 0.047 0.095 0.052 0.054 0.053 0.062 
10 0 0.1 0.037 0.067 0.047 0.046 0.043 0.053 
10 0 0.2 0.037 0.042 0.039 0.039 0.035 0.044 
10 0 0.3 0.022 0.022 0.030 0.031 0.027 0.036 
10 0 0.4 0.016 0.007 0.020 0.023 0.021 0.029 
10 0.1 0 0.026 0.046 0.036 0.038 0.033 0.034 
10 0.1 0.1 0.018 0.029 0.028 0.030 0.026 0.027 
10 0.1 0.2 0.007 0.015 0.019 0.023 0.019 0.020 
10 0.1 0.3 0.001 0.005 0.011 0.015 0.014 0.014 
10 0.1 0.4 0.001 0.000 0.004 0.007 0.009 0.009 









Table 4 Continued 
 
 CA%  AA%  Predicted values 
T ºC (w/v) (w/v) µOBS    µRS  µSR  µPU  µSU  µPSU  
7 0 0 0.030 0.067 0.027 0.027 0.030 0.038 
7 0 0.1 0.024 0.044 0.024 0.023 0.023 0.031 
7 0 0.2 0.019 0.024 0.020 0.018 0.018 0.024 
7 0 0.3 0.016 0.010 0.014 0.014 0.013 0.018 
7 0 0.4 0.014 0.001 0.008 0.009 0.009 0.013 
7 0.1 0 0.025 0.028 0.018 0.019 0.017 0.016 
7 0.1 0.1 0.015 0.015 0.013 0.014 0.012 0.011 
7 0.1 0.2 0.008 0.005 0.008 0.010 0.008 0.006 
7 0.2 0 0.008 0.004 0.006 0.010 0.007 0.000 
4 0 0 0.018 0.044 0.011 0.008 0.014 0.018 
4 0 0.1 0.011 0.025 0.009 0.006 0.010 0.013 
4 0 0.2 0.006 0.011 0.007 0.005 0.006 0.008 
4 0 0.3 0.003 0.002 0.004 0.003 0.003 0.003 
4 0 0.4 0.004 0.000 0.002 0.001 0.001 0.001 
4 0.1 0 0.014 0.014 0.006 0.005 0.006 0.001 
4 0.1 0.1 0.006 0.005 0.004 0.004 0.003 0.001 
4 0.1 0.2 0.007 0.001 0.002 0.002 0.000 0.001 




















Table 5 Conditions selected for the generalization dataset and observed/predicted mean values 
of the five replicates/condition of µmax from the different models. T = temperature, CA = citric acid 
concentration, AA = ascorbic acid concentration, µobs = observed values of µmax, RS = response 
surface model, SR = square-root model, PU = product-base unit function, SU = sigmoidal-base unit 
function, PSU = hybrid model 
 
 CA% AA%  Predicted values 
T ºC (w/v) (w/v) µOBS    µRS  µSR  µPU  µSU  µPSU  
30 0.00 0.05 0.407 0.403 0.376 0.390 0.396 0.377 
30 0.05 0.05 0.354 0.360 0.340 0.359 0.357 0.359 
30 0.05 0.00 0.345 0.369 0.351 0.368 0.366 0.368 
25 0.05 0.15 0.206 0.241 0.191 0.205 0.204 0.220 
25 0.05 0.25 0.180 0.180 0.148 0.173 0.167 0.171 
25 0.05 0.35 0.097 0.143 0.107 0.141 0.132 0.129 
25 0.15 0.05 0.126 0.152 0.152 0.154 0.148 0.148 
25 0.15 0.15 0.071 0.129 0.120 0.122 0.113 0.110 
25 0.15 0.25 0.065 0.096 0.090 0.090 0.082 0.083 
25 0.15 0.35 0.014 0.066 0.063 0.057 0.052 0.061 
25 0.25 0.05 0.029 0.070 0.078 0.066 0.063 0.065 
25 0.00 0.05 0.298 0.241 0.282 0.276 0.293 0.302 
25 0.05 0.05 0.252 0.251 0.241 0.240 0.247 0.268 
25 0.05 0.00 0.244 0.256 0.260 0.254 0.263 0.284 
20 0.05 0.15 0.134 0.159 0.126 0.135 0.132 0.119 
20 0.05 0.25 0.099 0.114 0.091 0.112 0.107 0.098 
20 0.05 0.35 0.054 0.088 0.060 0.089 0.085 0.081 
20 0.15 0.05 0.086 0.094 0.095 0.101 0.096 0.083 
20 0.15 0.15 0.049 0.079 0.070 0.078 0.074 0.067 
20 0.15 0.25 0.055 0.056 0.048 0.055 0.055 0.052 
20 0.15 0.35 0.015 0.035 0.028 0.032 0.038 0.039 
20 0.25 0.05 0.022 0.038 0.039 0.041 0.044 0.039 
20 0.25 0.15 0.014 0.026 0.026 0.019 0.027 0.027 
20 0.00 0.05 0.180 0.152 0.201 0.184 0.194 0.193 
20 0.05 0.05 0.146 0.163 0.163 0.157 0.159 0.146 














Table 5 Continued 
 
 CA% AA%  Predicted values 
T ºC (w/v) (w/v) µOBS    µRS  µSR  µPU  µSU  µPSU  
15 0.20 0.25 0.009 0.008 0.042 0.011 0.020 0.016 
15 0.05 0.15 0.080 0.074 0.063 0.078 0.071 0.071 
15 0.30 0.05 0.009 0.003 0.019 0.004 0.015 0.008 
15 0.05 0.25 0.045 0.048 0.049 0.063 0.057 0.059 
15 0.05 0.35 0.066 0.027 0.046 0.048 0.046 0.048 
15 0.15 0.05 0.063 0.051 0.051 0.058 0.053 0.047 
15 0.15 0.15 0.084 0.033 0.041 0.044 0.041 0.038 
15 0.15 0.25 0.028 0.018 0.027 0.029 0.031 0.029 
15 0.15 0.30 0.037 0.012 0.019 0.022 0.026 0.025 
15 0.25 0.05 0.021 0.013 0.017 0.022 0.026 0.019 
15 0.25 0.10 0.013 0.009 0.013 0.015 0.022 0.015 
15 0.00 0.05 0.095 0.134 0.088 0.108 0.106 0.105 
15 0.05 0.05 0.096 0.104 0.094 0.092 0.086 0.084 
15 0.05 0.00 0.083 0.119 0.096 0.100 0.095 0.091 
10 0.05 0.05 0.046 0.057 0.053 0.042 0.038 0.043 
10 0.05 0.15 0.050 0.036 0.035 0.035 0.030 0.035 
10 0.05 0.25 0.028 0.019 0.027 0.027 0.023 0.028 
10 0.05 0.35 0.011 0.007 0.018 0.019 0.017 0.021 
10 0.15 0.05 0.009 0.021 0.020 0.026 0.022 0.019 
10 0.15 0.15 0.032 0.010 0.015 0.018 0.016 0.014 
7 0.05 0.05 0.023 0.036 0.020 0.021 0.020 0.023 
7 0.05 0.15 0.017 0.020 0.018 0.016 0.015 0.017 
7 0.05 0.25 0.007 0.008 0.012 0.012 0.010 0.012 
7 0.05 0.35 0.006 0.001 0.007 0.008 0.007 0.007 
7 0.15 0.05 0.006 0.009 0.009 0.012 0.009 0.005 
7 0.00 0.05 0.024 0.055 0.023 0.025 0.026 0.034 
7 0.00 0.15 0.023 0.033 0.023 0.020 0.020 0.028 
7 0.00 0.25 0.021 0.016 0.018 0.016 0.015 0.021 
7 0.00 0.35 0.013 0.004 0.012 0.012 0.011 0.016 
7 0.05 0.00 0.026 0.046 0.021 0.023 0.023 0.026 
7 0.05 0.10 0.019 0.028 0.020 0.019 0.017 0.020 
7 0.05 0.20 0.011 0.013 0.015 0.014 0.012 0.015 
7 0.05 0.30 0.008 0.004 0.010 0.010 0.008 0.010 
4 0.00 0.05 0.012 0.034 0.010 0.007 0.012 0.015 
4 0.05 0.00 0.011 0.027 0.009 0.007 0.009 0.009 
 
3.2 Secondary models 
 
The second step was to find the relationship between µmax and environmental 
parameters. Five different model approaches were used to obtain predicted L. 
monocytogenes µmax: RS model, SR model and three ANN models (PU, SU and PSU). 
For the RS model, different transformations of µmax were tested, and √µmax was 




procedure with a stepwise method was used to link √µmax with the environmental factors 
considered in the model. The final equation was: 
 
maxµ
 = 0.018 – 1.353 (CA2) – 0.285 (AA2) + 0.021 (T) − 0.027 (T) (CA) – 0.010 
(T) (AA) – 0.899 (CA) (AA).    Eq. 16 
 
As for the SR model, the minimal parameter values (T ′, CA ′ and AA ′) were 
estimated to fit the equation to the data observed. These values are shown in Table 6 
along with their lower and upper confidence intervals, and were obtained by 
extrapolating conditions at which µmax was zero. The secondary model was obtained in 
the same way as described above.  
 
maxµ 0.755 0.016(T-T`) + 1.315 (CA`-CA)(AA`-AA)= − + Eq. 17 
 






Finally, the neural network models were adjusted by repeating the algorithm to 
obtain the architecture that best fits the data observed.  
The structure of the interconnected neurons in a neural network depends on the 
complexity of a given problem. The number of neurons in the input and the output 
layers are determined by the number of input and output variables in the problem. The 
number of neurons in the hidden layers is related to the performance of a neural 
network.  Too few hidden neurons limit the ability of the network to model the problem, 
and too many result in overtraining of the input/output pair patterns presented in the 
training process. This demonstrates the need to develop methods that enable the number 
of parameters to be reduced without significantly diminishing the model’s estimation 
capacity (Hervás et al., 2001). The architecture for the best networks chosen is 
displayed in the following equations. All variables (T*, CA*, AA* and µmax*) were 
scaled in the rank [0.1-0.9]: 
 Coefficient 95% lower C.I 95% upper C.I 
T′ -0.740 -1.925 0.583 
CA′ 0.502 0.396 0.757 
AA′ 0.905 0.479 1.437 





PU model:  
µmax * = 0.098 - 0.963 (T*1.682) (CA*1.086) + 2.887 (T*30.026) (CA*1.010) + 0.974 (T*1.724) (AA*-0.020) -   
0.405 (T*1.449) (AA*1.146)       Eq. 18 
 
SU model:  
µmax * = 
-[- 6.810 + 8.421 (T*) + 0.570 (CA*)] -[3.935-5.099 (T*) + 1.235 (CA*) + 0.768 (AA*)]
0.692 2.102
2.175 -    - 
[1 + e ] (1 + e )
         
Eq. 19 
 
PSU model:  
µmax*=
3.235  -0.155  0.019
-[12.945 - 25.315 (T*) + 11.009 (CA*) + 6.406 (AA*)]
-[- 3.619 + 3.473 (T*) - 1.211 (CA*) - 0.467 (AA*)]
0.1320.153 - 0.553 [(T*) (CA*) (AA*) ] -  + (1 + e ) 
3.621
  




By applying the corresponding equations, predicted values for µmax were obtained. 
Tables 4 and 5 show the predictions of the average of µmax for the five models 
considered for both training and generalization datasets.  
 
3.3 Evaluation of the goodness-of-fit 
 
The goodness-of-fit of the training and generalization datasets for the models 
considered were evaluated by calculating RMSE and SEP, and are shown in Table 7.  
In all cases, the models developed produced relatively low values for RMSE (< 
0.0318), which means that the observed and predicted µmax were very similar. However, 
for the generalization dataset, RMSE values were lower for the ANN models performed. 
These results support the findings of other authors. Yu et al. (2006a) compared non 
linear regression models with ANNs. From all the models presented, ANN displayed 
the best RMSE, demonstrating its capacity to generate more accurate predictions than 
RS models. Eznoz et al. (2006) offered a comparison between RS models and neural 
network models for predicting Bacillus stearothermophilus inactivation rate. The RS 




ANN models, which ranged between 0.13 and 0.16. García-Gimeno et al. (2005) 
obtained an RMSE of between 0.006 and 0.115. These values are similar to the errors 
observed in other ANN models (Hajmeer et al., 1997; Lou and Nakai, 2001; García-
Gimeno et al., 2003), or in RS models (Juneja et al., 2001; Zurera-Cosano et al., 2004).  
Since RMSE values depend on the magnitude of the data, SEP values were 
calculated because they are relative percentages that provide better comparisons 
between different models. The SEP values were acceptable for all models presented, but 
produced considerably lower values for the PU, SU and PSU models (< 24.23 % for 
both training and generalization datasets). In this study, ANN models presented a better 
generalization capacity compared to RS and SR models. Several authors highlight that 
SU models produce better estimations of kinetic parameters than other models such as 
the RS (Hajmeer et al., 1997; Hervás et al., 2001; Lou and Nakai 2001). García-Gimeno 
et al. (2002) observed SEP values that were lower than 22 % for predictions of 
Lactobacillus plantarum µmax and which were much better than the RS model (35.6 %) 
so SU models were chosen instead of RS models based on the lower SEP, despite the 
fact that the SU models had a greater degree of complexity. Although some researchers 
do not agree with the use of ANN to predict growth parameters due to their complexity, 
other studies have confirmed that SU models could be even simpler than regression in 
certain cases (Hervás et al., 2001; García-Gimeno et al., 2002). Geeraerd and Van Impe, 
(1999) extended neural networks to model the µmax of Shigella flexneri in BHI medium 
as a function of temperature, pH, NaCl and NaNO2, and compared ANN with 
polynomial models. They found a better performance for ANN models. Cheroutre-
Vialette and Lebert, (2000) developed a recurrent neural network for the prediction of L. 
monocytogenes growth under variable conditions. However, a better performance was 
obtained against an increase in the number of parameters to be estimated. 
In this study, out of the PU, SU and PSU models, as shown in Table 7, the SU 
model presented the best performance to describe µmax data. The use of PU and PSU 
would be very valuable if a strong interaction existed a priori between the factors that 
affect the prediction of microbe growth parameters. However, PU and PSU models were 
not suitable in comparison with the other models because they produced an excessive 
number of parameters without improving generalization capacity. This demonstrates the 
need to develop alternative methods that would decrease the number of parameters 
required without diminishing performance (Hervás et al., 2000). A few methods have 




already been developed to eliminate unnecessary weights or parameters. García-Gimeno 
et al. (2002) used a pruning algorithm, removing unnecessary weights and neurons 
during the training process without losing generalization capacity. There are several 
different pruning methods: one of the most commonly used methods involves designing 
an ANN using evolutionary algorithms (Hervás et al., 2001). In our study, EA pruning 
was carried out to reduce complexity. The number of parameters for each model is 
expressed in Table 7. The SU model used fewer parameters (10) in comparison with the 
PU (13) and PSU (15) models, and also provided a better fit to the data observed. 
Hervás et al. (2006) compared SU and PU models with RS models to predict kinetic 
parameters for Leuconostoc mesenteroides. They concluded that the RS model was 
better for predicting µmax since it used fewer parameters, whereas PU models were more 
suitable for predicting lag time and maximum population density, since presented a 
lower error of prediction.   
 
3.4 Mathematical validation  
 
In order to determine the performance of the models, the calculated values for Bf 
and Af are shown for the generalization dataset (Table 7). Bf is related to the position of 
the data points (above or below) with regard to the line of equivalence (structural 
deviation). Af, on the other hand, provides information about the mean distance between 
each data point and the line of equivalence. 
 Bf is slightly above 1 for all models, but more accurate values were obtained using 
the RS and SR models. This means that the model overestimates µmax (predictive µmax > 
observed µmax), so predictions will be fail-safe. However, as Ross stated (1999), growth 
models of pathogenic microorganisms should present values for Bf of between 0.9 and 
1.15. Since all Bf values were lower than 1.15, the models proposed presented an 
acceptable bias.  
Af values were above 1 for all models, but in this case, the neural network models 
presented more accurate values (1.34-1.36). However, Ross et al. (2000) considered Af 
values of up to 0.15 (15 %) for each factor included in the model. Therefore, in our 
study, using 3 factors (temperature, citric and ascorbic acid) Af values of up to 1.45 
should be expected. Since Af values were lower, except for the SR model, which was 
slightly higher, the models provide acceptable descriptions of the data observed. 




describing L. monocytogenes µmax (1.16 and 1.05 respectively). Lebert et al. (2000) 
observed a good fit when they applied mathematical validation to models to estimate 
generation time for Pseudomonas spp. (Bf = 0.82-1.16 and Af = 1.13-1.24). In a 
different study on the same microorganism, similar values were obtained (Bf = 0.84; Af 
= 1.23) (Neumeyer et al., 1997).  
 
Table 7 Evaluation criteria for each model performed: Number of parameters, Root Mean 
Square Error (RMSE), Standard Error of Prediction (SEP), Accuracy factor (Af) and Bias factor 
(Bf). 
 
Model      Nº parameters                Training data           Generalization data 
 
 




         
    
Response surface 6 0.0222 24.59          0.0303 38.65 1.09 1.41 
Square-Root 3 0.0318 34.04          0.0238 29.03 1.02 1.56 
PU (3:4:1) 13 0.0230 23.29          0.0193 24.23 1.11 1.35 
SU (3:2:1) 10 0.0225 22.41          0.0182 23.05 1.14 1.36 
PSU (3:3:1) 15 0.0226 24.19          0.0190 23.92 1.14 1.33 
 
In this study, different secondary modelling approaches (RS, SR and three ANN 
models) were presented for estimating growth parameters (µmax). In general, the ANN 
models were found to yield a better fit with experimentally measured data in 
comparison with the data predicted by the RS and SR models. This justifies its use in 
the field of predictive microbiology. In this study, given that only three factors 
(temperature, citric acid and ascorbic acid) were used, the model is not excessively 
complex, so a simpler ANN model based on a sigmoidal function provided acceptable 
estimations for L. monocytogenes µmax with a better goodness-of-fit and generalization 
capacity than the RS or SR models.  
The results obtained in this study showed that more complex models imply a better 
fit to data observed than regression models. However, simpler models provide good 
solutions in certain cases, especially when few environmental factors are taken into 
account. The balance between generalization properties and the ease of use is the main 
consideration when applying secondary modelling approaches to achieve accurate 
predictions about the behaviour of microorganims.  
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La aplicación de los modelos predictivos debe estar fundamentada en el 
comportamiento de los microorganismos en los alimentos. Generalmente la utilización 
de medios de cultivo tiene por objetivo mimetizar las condiciones que tienen lugar en la 
matriz alimentaria. Sin embargo, los alimentos presentan una composición heterogénea 
en relación a sus características físico-químicas y microbiológicas que dificultan el 
estudio del comportamiento microbiano que hacen que el crecimiento de un 
microorganismo en un medio de cultivo sea sobreestimado. A pesar de que existen 
diversos estudios acerca de la influencia de todos estos factores, la validación de un 
modelo predictivo en alimentos resulta un paso fundamental a la hora de su posterior 
aplicación en la industria alimentaria.  
Dado que los modelos predictivos desarrollados en los Capítulos I-V han sido 
realizados sobre medios de cultivo modificados, se hace necesaria su validación en el 
alimento objeto de estudio. La aplicación de los modelos predictivos en alimentos debe 
ir acompañada de un estudio pormenorizado de la calidad sensorial y microbiológica del 
mismo, con el fin de comprobar su influencia sobre el microorganismo patógeno de 
interés.  
Los alimentos minimamente procesados han visto incrementado su consumo en los 
últimos años, debido a que preservan las características sensoriales y nutricionales de 
los alimentos en estado fresco (Jacxsens y col., 2002). Sin embargo los 
microorganismos alterantes presentes en este tipo de alimentos es dinámica y en 




modificaciones en el perfil sensorial y microbiológico de los mismos. Por ello, se han 
desarrollado nuevas técnicas de conservación con el fin de prolongar la vida media de 
estos alimentos,  así como evitar la proliferación de microorganismos patógenos, como 
L. monocytogenes. Entre estas técnicas se encuentran la creación de distintas atmósferas 
modificadas (Castillejo-Rodríguez y col., 2000) o la adición de ácidos orgánicos 
(Buchanan y Golden, 1994), que, como ya se describió en los capítulos anteriores, 
poseen un gran poder inhibitorio sobre el crecimiento microbiano.  
No obstante, en ciertas ocasiones se pueden crear condiciones favorables para el 
crecimiento selectivo de algunos microorganismos patógenos. En concreto, L. 
monocytogenes constituye un peligro potencial en este tipo de productos, dada su 
capacidad de crecer a temperaturas de refrigeración y en ambientes con atmósfera 
modificada (García-Gimeno y col., 1996). De hecho, se ha aislado de productos 
vegetales minimamente procesados (Sizmur y Walker, 1988). En este capítulo se ha 
procedido a la monitorización de la calidad sensorial y microbiológica de un producto 
novedoso, como los espárragos blancos pasteurizados y envasados en atmósfera 
modificada.   
 
Material y Métodos 
 
- Descripción del producto: Los espárragos blancos pasteurizados constituyen un 
producto vegetal adicionado con ácido cítrico y ascórbico, procesado 
térmicamente en la industria y envasado en atmósfera modificada. El diagrama 
del proceso de fabricación se muestra en la Figura 1 del artículo publicado.   
- Procedimiento analítico: Un lote de 184 muestras se transportó al laboratorio 
donde se mantuvieron a 4, 10, 20 y 30ºC. Los análisis microbiológicos y físico-
químicos se llevaron a cabo de forma periódica, en función del crecimiento 
microbiano y alteración de las muestras a las diferentes temperaturas. La mitad 
de las muestras se destinaron al análisis de la calidad sensorial/microbiológica 
del producto, así como al estudio de la incidencia de L. monocytogenes, mientras 
que la mitad restante de las muestras fueron inoculadas para evaluar el 
crecimiento de este microorganismo, como se describirá en el siguiente capítulo. 
Se determinó el tiempo necesario para que los microorganismos alterantes 
alcancen un nivel de 107 CFU/g, con el fin de calcular la vida media del 
producto. 




- Evaluación de la calidad sensorial: La calidad sensorial del producto se estudió 
por medio de una escala hedónica puntuada entre 0-4 (inaceptable-muy buena) y 
se realizó una correlación de la temperatura de almacenamiento con el tiempo de 
vida media sensorial y microbiológica del producto según la metodología 
descrita por Singh (1994). Los atributos sensoriales estudiados fueron: turgencia 
del vegetal, apariencia del producto e hinchazón de los envases. A través de un 
análisis ANOVA se determinaron las diferencias significativas de la calidad 
sensorial con respecto a la temperatura de almacenamiento.  
- Análisis microbiológicos: La calidad microbiológica del producto se estudió 
mediante la monitorización de las Bacterias Ácido Lácticas (LAB) (Garg y col., 
1990), microorganismos psicrotrofos (ICMSF, 1982), Clostridium spp. (ICMSF, 
1982) y estudio de la presencia de L. monocytogenes (McClain y Lee, 1986). El 
aislamiento e identificación de cada uno de los grupos microbianos se realizó en 
base a sus características bioquímicas (Manual de Bergey, 1986) y mediante 
galerías de identificación API (Biomèrieux, Marcy l`Etoile, France). 
- Análisis físico-químicos: A lo largo del periodo de almacenamiento del producto 
se llevó a cabo una monitorización del pH en muestras diluidas en solución 
salina, y contenido de CO2 de los envases. 
 
Resultados y Discusión 
 
La evolución de la flora LAB estuvo marcada por la temperatura de almacenamiento 
del producto, ya que a 4 y 10ºC se observó una fase de latencia corta, mientras que a 20 
y 30ºC el crecimiento fue más rápido. La concentración final de LAB alcanzó 
aproximadamente 108 CFU/g a todas las temperaturas estudiadas. Las especies del 
género Lactobacillus spp. y en menor medida, Leuconostoc spp. fueron mayoritarias en 
el alimento, corroborando los resultados de otros estudios realizados sobre vegetales 
minimamente procesados (Jacxsens y col., 2003). De cualquier forma, los 
microorganismos alterantes presentes en un producto no pueden atribuirse a un solo 
grupo microbiano y varía en función de las condiciones de almacenamiento (Nguyen-
The y Carlin, 1994).  
En cuanto a los microorganismos psicrotrofos, se observó un ligero descenso de la 
población microbiana a 4 y 10ºC, mientras que a 20 y 30ºC hubo una fase de latencia de 




temperaturas estudiadas. Las especies aisladas en mayor proporción pertenecieron a los 
géneros Corynebacterium spp. y Bacillus spp.  
Los resultados observados en este estudio mostraron que el tratamiento de 
pasteurización de los espárragos produjo modificaciones en el perfil microbiológico de 
especies de LAB y microorganismos psicrotrofos en el producto. Por un lado, el 
crecimiento de LAB no se detectó hasta las 36 h de almacenamiento, y por otro, la flora 
psicrotrofa se compuso principalmente de bacterias gram positivas, en detrimento de 
microorganismos gram negativos frecuentemente aislados en productos minimamente 
procesados, como Pseudomonas spp. (Nguyen-The y Carlin, 1994). Este hecho se puede 
atribuir al daño celular causado por el tratamiento térmico, ya que a 4 y 10ºC hubo un 
descenso de la población de microorganismos psicrotrofos durante los primeros días de 
almacenamiento. El crecimiento se seleccionó hacia los grupos de bacterias gram 
positivas, y se vio favorecido por el aumento de la concentración de CO2 en los envases. 
Este incremento de CO2, junto con una bajada del pH de las muestras fue especialmente 
relevante a 20 y 30ºC, producido por el incremento de las LAB en el producto. Otros 
estudios corroboran que las LAB son las responsables del descenso de pH durante el 
almacenamiento de productos minimamente procesados (Wang y col., 1971; Jacxsens y 
col., 1999). 
Asimismo, se aislaron especies pertenecientes al género Clostridium spp. en las 
muestras almacenadas a 20 y 30ºC, pero no se encontraron muestras positivas a 4 y 
10ºC. Por tanto, el almacenamiento a bajas temperaturas, junto con unas buenas 
prácticas de higiene en la industria garantiza la ausencia de este grupo microbiano en el 
producto final.  
Por otro lado, el tratamiento de pasteurización fue suficiente para eliminar la 
población de L. monocytogenes que pudiera estar potencialmente en el producto, ya que 
no se encontró ninguna muestra positiva. Sin embargo, L. monocytogenes ha sido 
aislada en otros productos vegetales minimamente procesados (De Simón y col., 1992; 
De Simón y Ferrer, 1998; Guerra y col., 2001).  
Los resultados obtenidos en este estudio mostraron que existió una alta correlación 
entre el deterioro sensorial y la proliferación de microorganismos alterantes, sucediendo 
prácticamente al mismo tiempo. 
La vida media del alimento fue más corta a 20 y 30ºC observándose una pérdida de 
turgencia del vegetal, color amarillento, olor avinagrado e hinchazón de los envases. El 
deterioro sensorial del producto estuvo influido además por el incremento de la flora 




microbiana ya que concentraciones en torno a 107-108 CFU/g produjeron un rechazo 
sensorial del mismo. Estos resultados corroboran los obtenidos en otros estudios 
(CNERNA-CNRS, 1996; García-Gimeno y col., 1996). A través de un análisis ANOVA 
se encontraron diferencias significativas con respecto a la calidad del producto 
almacenado a 4ºC y los mantenidos a 10, 20 y 30ºC, por lo que se recomienda un 
almacenamiento a bajas temperaturas para garantizar una vida media más prolongada, 
así como una mayor calidad y seguridad microbiológica. 
En resumen, los espárragos blancos pasteurizados presentaron una calidad sensorial 
y microbiológica aceptable para su consumo con una vida media relativamente 

























































































































CRECIMIENTO DE LISTERIA 
MONOCYTOGENES EN ESPÁRRAGOS 
BLANCOS PASTEURIZADOS 
El presente capítulo ha originado la siguiente publicación: “Modelling the growth of 
Listeria monocytogenes in pasteurized white asparagus” A. Valero, F. Pérez-
Rodríguez, E. Carrasco, R.M. García-Gimeno and G. Zurera. Journal of Food 
Protection. Aceptado para su publicación. 
 
 














En el capítulo anterior se procedió a la monitorización de la calidad sensorial y 
microbiológica y al estudio de la incidencia de L. monocytogenes en espárragos blancos 
pasteurizados envasados en atmósfera modificada. A pesar de que no se encontraron 
muestras positivas en el producto final, L. monocytogenes es un patógeno que puede 
crecer a temperaturas de refrigeración presentando una gran ubicuidad y resistencia a 
condiciones adversas, como ya se explicó en la revisión bibliográfica. El tratamiento de 
pasteurización debe resultar suficiente para garantizar su completa eliminación, pero en 
el caso de que suceda una recontaminación del producto o un fallo en el proceso de 
inactivación térmica, L. monocytogenes puede estar presente en el producto final. Varios 
autores han demostrado que la presencia de L. monocytogenes en productos vegetales 
minimamente procesados, puede constituir un riesgo para el consumidor (Castillejo-
Rodríguez y col., 2000; Koseki e Isobe, 2005). 
Por ello, una vez analizada la calidad microbiológica y sensorial, en el presente 
capítulo se procedió a la evaluación del crecimiento de L. monocytogenes sobre 
muestras inoculadas de espárragos blancos pasteurizados con respecto a la temperatura 
de almacenamiento, mediante la estimación de dos parámetros cinéticos. Por un lado, se 
desarrollaron dos modelos secundarios para relacionar la tasa máxima de crecimiento 
(µmax) con la temperatura: Arrhenius y Ratkowsky. Asimismo se estudió la relación de 








Material y Métodos 
 
- Inoculación de las muestras: Las muestras envasadas fueron inoculadas con 
105 CFU/ml de L. monocytogenes. Las muestras inoculadas se distribuyeron y 
mantuvieron a 4, 10, 20 y 30ºC. Los análisis microbiológicos de L. 
monocytogenes se llevaron a cabo de forma periódica, en función del 
crecimiento microbiano y alteración de las muestras a las diferentes 
temperaturas. 
- Enumeración de L. monocytogenes: Se siguió el protocolo de McClain y Lee, 
(1986) para la enumeración de L. monocytogenes.  
- Modelos predictivos: La ecuación de Baranyi y Roberts, (1994) fue ajustada a 
los valores de recuento (Log CFU/g) con respecto al tiempo de 
almacenamiento (h) por medio del software DMFit. De este modo, se estimó 
µmax y Nmax. Los modelos secundarios de Arrhenius (McMeekin y col., 1993) 
y Ratkowsky (Ratkowsky y col., 1982) fueron utilizados para relacionar µmax 
con la temperatura de almacenamiento. Finalmente se estudió la relación entre 
Nmax y la temperatura mediante un modelo de regresión. La bondad de ajuste 
de los modelos se evaluó mediante los índices R2, RMSE y SEP. 
 
Resultados y Discusión 
 
Los resultados mostraron que L. monocytogenes fue capaz de crecer a todas las 
temperaturas estudiadas, presentando un ligero crecimiento a 4ºC (Figura 2- artículo 
aceptado).  
El modelo primario de Baranyi presentó un buen ajuste a los datos observados en 
todos los casos.  
La combinación de la atmósfera modificada del envase junto con la baja temperatura 
de almacenamiento, limitó el crecimiento de L. monocytogenes en el producto 
confirmando los resultados de otros estudios hechos en vegetales (Carlin y col., 1996). 
Sin embargo, existen diversos estudios en los cuales la utilización de atmósferas 
modificadas en vegetales minimamente procesados no influye sobre el crecimiento de L. 
monocytogenes ya que es un microorganismo anaerobio facultativo (Kallander y col., 
1991, García Gimeno y col., 1996).  




Para estudiar la relación entre µmax y la temperatura de almacenamiento se 
propusieron dos modelos secundarios: Arrhenius y Ratkowsky. Los modelos 
desarrollados presentaron un buen ajuste a los datos, pero el modelo de Ratkowsky 
describió mejor la evolución de µmax con respecto a la temperatura de almacenamiento, 
presentando unos menores índices de error. McMeekin y col. (1989) concluyeron que el 
modelo de Ratkowsky es más apropiado para describir el comportamiento microbiano a 
bajas temperaturas.  
Por otro lado, la densidad máxima de población decreció con la temperatura de 
almacenamiento, encontrándose diferencias de 3 logs entre 30 y 4ºC.  Este hecho 
confirma el llamado efecto Jameson, según el cual la concentración máxima de L. 
monocytogenes y otros microorganismos en los alimentos está limitada a cierto nivel 
debido a la presencia de flora competitiva o factores físico-químicos propios del 
alimento. En este caso, el crecimiento máximo de L. monocytogenes estuvo influenciado 
por la temperatura por lo que el almacenamiento del producto en condiciones de 
refrigeración reduce el nivel máximo de crecimiento del microorganismo (FDA/USDA, 
2000).  
Los resultados obtenidos concluyeron que la evaluación del crecimiento microbiano 
de L. monocytogenes en alimentos constituye una información de gran utilidad para la 
reducción del riesgo microbiológico así como para la toma de decisiones con respecto al 
establecimiento de la vida media de los productos alimenticios. Asimismo, 
proporcionan una serie de recomendaciones al consumidor en relación a las condiciones 
de almacenamiento y preparación doméstica de modo que se garantice la seguridad del 
producto. De este modo la microbiología predictiva se puede integrar en un esquema de 
APPCC ayudando a la identificación de puntos críticos de control y estableciendo las 
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In this study, the evolution of Listeria monocytogenes growth in pasteurized white 
asparagus was monitored at different storage temperatures (4, 10, 20 and 30ºC). Among 
the main microbial kinetic parameters, maximum growth rate (µmax) (h-1) was calculated 
at each temperature by using Baranyi-Roberts model. Results obtained showed that L. 
monocytogenes was able to grow at all temperatures, although at 4ºC only a slight 
increment of the microbial population was observed (~1 log CFU/g) at 300 h of storage 
time. Subsequently, two different secondary modelling approaches were proposed to 
study the relationship between µmax and storage temperature: Arrhenius and Ratkowsky 
models. Although both models described properly the data observed, smaller values of 
RMSE and SEP were obtained with Ratkowsky model providing a better goodness of fit 
(RMSE = 0.010; SEP = 21.23 % for Ratkowsky model and RMSE = 0.026; SEP = 
54.37 % for Arrhenius model). Finally, the Maximum Population Density (Nmax) was 
calculated at each temperature studied. A clear dependence of Nmax with temperature 
was found, since lower temperatures produced lower values of Nmax. This confirmed the 
Jameson effect, showing that multiples hurdles presented in the food together with 
temperature reduced L. monocytogenes growth. It was concluded that predicting the 
behaviour of L. monocytogenes along the food chain will help to reduce microbial risks 
associated to consumption of this kind of foods as well as inform decisions concerning 


















The increasing demand of more convenient and healthy food favours the production 
of food with better sensorial and nutritional properties (Jacxsens et al., 2002). Among 
these food categories, Minimally Processed Foods (MPF), are becoming more important 
in developed countries. 
However, growth of spoilage (Soriano et al., 2001) or pathogenic microorganisms 
(Koseki and Isobe, 2005) could pose both to a potential sensorial deterioration and a 
sanitary risk respectively in this kind of products. Among the main groups of pathogens, 
Listeria monocytogenes has been considered as a concern due to the capacity to 
multiply at refrigeration temperatures in MPF that have been contaminated (Carlin et 
al.,1996; Castillejo-Rodríguez et al., 2000). Numerous reports have been published 
dealing with the occurrence of L. monocytogenes in MPF (Lin et al., 2002; Vitas et al., 
2004) and several outbreaks caused by consumption of MPF occurred (Mead et 
al.,1999); it was observed that longer food storage times gave rise to more cases of 
listeriosis.  
Therefore, a wide variety of preservation techniques have been performed together 
with the control of temperature along the food chain. The behaviour of L. 
monocytogenes against preservative factors has been extensively reviewed. Some of 
them include the addition of organic acids (Le Marc et al., 2002), modified atmospheres 
(MAP) (Carlin et al., 1996) or low-water activity systems (Stechinni et al., 2004). All 
these studies concluded that L. monocytogenes is not controlled by one factor uniquely 
but also a specific combination of various preservative factors are needed to inhibit its 
growth and survival, together with a strict control of temperature along the food chain 
(Castillejo-Rodríguez et al., 2000). This requires a thorough understanding of the effect 
of environmental factors on microbial growth.  
Mathematical models can be useful in ensuring the safety of new or modified food 
formulations. Several growth models have been performed to study the influence of L. 
monocytogenes as a function of environmental factors (Augustin et al., 2000b; 
Koutsoumanis et al., 2004). However, these models were designed in broth-based 
systems and are likely to be conservative, i.e. fail-safe, that overestimate growth under 




modelled the behaviour of L. monocytogenes in a new product, pasteurized white 
asparagus. Pasteurized white asparagus includes a heat treatment in the process in order 
to prevent the growth and survival of this pathogen. However, L. monocytogenes is 
reported to be more heat-resistant than other pathogens, such as Salmonella, and 
additionally it displays a good reactivation or resuscitation capacity, so minimally 
processed vegetables that are heat-treated should be carefully studied. Also, in many 
cases, the heat-resistance of L. monocytogenes is underestimated (Mackey et al., 1994). 
In this study, growth of L. monocytogenes in pasteurized white asparagus was 
modelled to determine the microbial safety of this foodstuff during distribution. We 
evaluated the effect of various storage temperatures, from 4 to 30ºC on L. 
monocytogenes growth. In addition, different secondary modelling approaches were 
presented to study the relationship between maximum growth rate (µmax) and Maximum 
Population Density (Nmax) with storage temperature. These findings will help to reduce 
uncertainty in risks assessments of L. monocytogenes on MPF, and will also allow more 
quantitative estimations of this pathogen during produce distribution. 
 
2. Material and Methods 
 
2.1 Strain and culture conditions 
 
A frozen culture, containing Listeria monocytogenes (strain NCTC 11994) was 
transferred in 10 ml of pure Tryptone Soya Broth (TSB, pH 7.2) (Oxoid ltd., 
Basingstoke, Hampshire, UK) and incubated during 24 h at 30ºC. Afterwards, 1 ml of 
the culture was transferred to 9 ml and sub-cultured twice (24 h, 30ºC each). A third 
subculture was obtained in the same way, incubating 1 ml of the inoculum in a flask of 
100 ml of TSB until the early stationary phase was reached. 
 
2.2 Product description 
 
The final product was pasteurized white asparagus packaged in anaerobic modified 
atmosphere (60 % N2 and 40 % CO2). A flow diagram of the process is shown in Figure 
1. These are some aspects of the main stages of the process: organic acids (0.2 % of 
citric and 0.1 % of ascorbic acid) were used as preservatives. Packaging material was 




polypropylene plastic film (permeable to CO2, was 142 cm3 / m2 / 24 h / atm, and to O2 
was 44 cm3 / m2 /24 h / atm). The pasteurization process inside the packaging reached 
78.2ºC in 14 min with a posterior cooling down to 40.4ºC in 11 min. Manufacture 
specifications regarding the shelf-life of the final product were: to be stored at 2ºC for 




























Figure 1 Flow diagram of the production process. 
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2.3 Inoculation and incubation of samples 
 
A batch of 184 packages of pasteurized white asparagus of 150 g each was cold-
transported (4ºC) from the industry to the laboratory. In the lab, inoculation was carried 
out by injecting through a septum an inoculum of approximately 105 CFU/g in the most 
homogeneous way possible inside the package. Samples were immediately distributed 
between 4 refrigerators at different temperatures: 52 samples were stored at 4ºC, 52 at 
10ºC, 40 at 20ºC, and 40 at 30ºC and the highest temperatures selected (20 and 30ºC) 
were considered the worst-case scenarios. Half of the total of samples at each storage 
temperature figured as controls to detect the possible natural presence of Listeria spp. 
Analysis were made at 0, 24, 36, 48, 72, 96, 120 and 279 h at 30ºC and 20ºC, and at 
0,  24, 48, 72, 96, 144 and 304.5 h at 10ºC and 4ºC. 
 
2.4 Enumeration, isolation and identification of L. monocytogenes 
 
 For the enumeration of L. monocytogenes, the protocol of McClain and Lee, (1986) 
was followed. Firstly, a pre-enrichment of the sample was made by adding 150 gr of the 
product to 150 ml of 1 % buffered peptone water (Oxoid, CM509) (pH = 7.2 ± 0.1). The 
mixture was homogenized in a Stomacher (Seward, Stomacher 400 Lab Blender) at 
high intensity for 30 s. The resulting liquid was transferred to a sterile flask. Direct 
counts of Listeria were performed by spreading 0.1 ml of the homogenate sample in 
buffered peptone water, before incubation, onto the surface of Oxford Listeria Selective 
Agar.  
 
2.5 Predictive modelling 
 
For the elaboration of primary models of growth DMFit 1.0 curve fitting Program 
(J. Baranyi, Institute of Food Research, Norwich Research Park, Norwich NR4 7UA, 
UK) was used to fit data observed (log CFU/g vs storage time) to Baranyi and Roberts 
function (1994). By means of this primary model, the maximum growth rate (µmax) (h-1) 
was estimated. To develop secondary models, the growth rate was represented against 
storage temperature in accordance to Arrhenius and Ratkowsky equations.  




The Arrhenius model (McMeekin et al., 1993) is based on the empirical expression 
that relates the growth rate to the environmental temperature.  
 
µmax = A · e –Ea/RT    Eq. 1 
where µmax =growth rate (h-1); A = “collision factor” (h-1); Ea = “activation energy” 
of the reaction system (kJ·mol-1); R = universal gas constant (= 8.31 kJ·mol-1·K-1); and T 
= absolute temperature (ºK). A linear relationship will be obtained representing Ln µ vs 
1/T. 
A second group of secondary models consists of the family of Belehradek models or 
square root models. The first attempt was made by Ratkowsky et al. (1982) who 
suggested a relationship between the temperature and µmax.  
 
√ µmax = b · (T - Tmin)    Eq. 2 
 where b = constant, T = temperature (ºK), Tmin = minimum temperature at which µ 
is zero (determined by extrapolation of the regression line derived from a plot of √ µmax 
as a function of temperature) and µmax the maximum growth rate.  
In addition, a relationship between Nmax and storage temperature was established. 
The Nmax values were taken as the final concentration of L. monocytogenes at each 
storage temperature. 
The goodness of fit of the predictive models was assessed by calculating Multiple 
Regression Coefficient (R2), Root Mean Square Error (RMSE) and Standard Error of 
Prediction percentage (SEP) in Microsoft Excel (Microsoft Corporation). 
 
3. Results and Discussion 
 
3.1 Primary modelling of L. monocytogenes in pasteurized white asparagus.  
 
Growth of L. monocytogenes on pasteurized white asparagus at different storage 
temperatures are shown in Figure 2, with fitted growth curves produced using the 
Baranyi model. The model provided a good adjustment to data observed, since at all 
temperatures, high correlation coefficients were obtained (R2 > 0.94).  
It can be seen that L. monocytogenes presented a slight growth at 4ºC (µmax = 0.003 




proportional to the storage temperature, since at 10ºC µmax was 0.008 h-1; and at 20ºC 
and 30ºC, µmax raised to 0.072 and 0.113 h-1 respectively. The Nmax values increased 
with the storage temperature, ranging from 5.82 log CFU/g at 4ºC to 9.29 log CFU/g at 
30ºC. These results are in accordance to those obtained by García-Gimeno et al. (1996), 
who observed an increment of 1 log CFU/g at 4ºC after 300 h in packaged salads (µmax 
= 0.007 h-1). Berrang et al. (1989) studied the growth of L. monocytogenes at 4ºC in 
fresh asparagus, observing an increment of 1.5 log CFU/g after 21 days (µmax = 0.007 h-
1). Other authors have also described the growth of this microorganism at 4-5ºC in fresh 
vegetables (Kallander, 1991). At 10ºC, similar values of µ were observed by Bajard et 
al. (1996) who reported a µmax = 0.062 h-1 at 11ºC. On the other hand, faster growth at 
higher temperatures was detected, since at 20 and 30ºC, an increase of 4 logs units in 72 
h occurred. These results were also obtained by Castillejo-Rodríguez et al. (2000) who 
reported the same increment at 12 and 20ºC in fresh green asparagus. 
Regarding the effect of MAP, it was found that L. monocytogenes grew at all 
temperatures, although more effect was observed at 4ºC. Other studies concluded that 
MAP did not affect significantly on the survival and growth of L. monocytogenes, since 
it is a facultative anaerobe microorganism (Berrang et al., 1989; Kallander, 1991; 
García-Gimeno et al., 1996). Although Carlin et al. (1996) pointed out that influence of 
MAP is promoted at low temperatures; L. monocytogenes can be a health hazard in this 
kind of products.  
 


















































3.2 Secondary modelling  
 
The effect of storage temperature on the growth rate was described by using 
Arrhenius and Ratkowsky equations. The final models obtained resulted as follows: 
 
Arrhenius: 
max 11867 · 1/   37.31 TLn µ = − +  R2 = 0.944 Eq. 3 
Ratkowsky: 
         max 0.0115 · ( - 272.79)Tµ =         R2 = 0.958      Eq. 4 
 
Predicted µmax values for each model were calculated, together with RMSE and SEP 
values in order to evaluate the goodness of fit (Table 1). Although both secondary 
models described adequately this temperature dependence, smaller values were obtained 
with the Ratkowsky model which provided better fit to data. Other authors have shown 
the better performance of Ratkowsky model in comparison to Arrhenius model for 
describing the relationship between growth rate of microorganisms and storage 
temperature (McMeekin et al., 1989)  
 
Table 1 Observed and predicted values of µ (h-1), Root Mean Square Errors (RMSE) and 




      Ratkowsky model                  Arrhenius model   
T µ obs µ pred RMSE SEP T µ obs µ pred RMSE SEP 
4 0.003 0.002 0.010 21.236 4 0.003 0.004 0.0269 54.372
10 0.008 0.014   10 0.008 0.010   
20 0.072 0.054   20 0.072 0.041   
30 0.113 0.121   30 0.113 0.156   
 
In addition, the relationship between the Nmax (log CFU/g) and storage temperature 




.N  ( log / ) 3.976  ( )CFU g T=   R2 = 0.929  Eq. 5 





Predicted Nmax values for the model were calculated, together with RMSE and SEP 
values in order to evaluate the goodness of fit (Table 2). The effect of storage 
temperature on Nmax values is reflected by the Jameson effect that states there is an 
upper concentration limit to the growth of L. monocytogenes and other bacteria in foods. 
For most foods under most conditions, this level is of the order of 109 CFU/g. However, 
the conditions of growth may limit the Nmax of L. monocytogenes that can occur. In this 
study, low temperatures decreased the values of Nmax. Specifically, at lower 
temperatures, predicted values of Nmax were limited to levels up to 1000- fold lower 
than at temperatures above 8ºC (FDA/USDA, 2000). Similar behaviour was described 
by Tienungoon, (1998), as a function of water activity, pH and lactic acid, suggesting 
that multiples hurdles to growth reduces the Nmax. Additional factors such as food 
matrix or competitive flora also influence on limiting Nmax values (Koseki and Isobe, 
2005). 
 
Table 2 Observed and predicted values of Nmax (log CFU/g), Root Mean Square Error (RMSE) 
and Standard Error of Prediction (SEP) at the different storage temperatures (TºC). 
 
T Nmax obs Nmax pred RMSE SEP 
4 5.82 5.51 0.572 7.821 
10 6.58 6.84   
20 9.05 8.06   
30 9.29 8.87   
 
 
In conclusion, our study revealed the growth characteristics of L. monocytogenes on 
pasteurized white asparagus under constant temperature conditions. It was confirmed 
that L. monocytogenes could pose a risk in this kind of products, so good manufacture 
practices are needed to ensure food safety. Predicting the behaviour of L. 
monocytogenes along the food chain will help to reduce microbial risks associated to 
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El presente capítulo originará la siguiente publicación: “Application of predictive 
models in quantitative risk assessment of Listeria monocytogenes in pasteurized 
white asparagus” A. Valero, E. Carrasco, F. Pérez-Rodríguez, R.M. García-Gimeno 
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En los capítulos anteriores, se ha demostrado la capacidad de crecimiento y 
supervivencia de L. monocytogenes bajo diferentes condiciones, lo que hace que su 
presencia en los alimentos constituya un peligro para la salud humana. Este hecho, junto 
con su ubicuidad y alta tasa de mortalidad justifican la necesidad de realización de una 
Evaluación Cuantitativa de Riesgo Microbiológico (ECRM).  
En los últimos años, se han realizado diversos estudios que cubren ciertos aspectos o 
fases relacionadas con la ERCM, como la Evaluación de la Exposición (EE) (Nørrung y 
col., 1999; Uyttendaele y col., 1997, 1999; Gombas y col., 2003), o también relaciones 
dosis-respuesta basadas en estudios sobre ratones (Stelma y col., 1987; Golnazarian y 
col., 1989). Asimismo, se han desarrollado ECRM de forma global en EEUU, aunque la 
recopilación de datos hace que no sea fácilmente aplicable a otros países (Hitchins y 
Whitting, 2001; FDA/USDA/CDC, 2003). 
Dentro del marco de la EE, es importante destacar la influencia del procesado y los 
factores ambientales sobre el crecimiento microbiano. Los modelos predictivos pueden 
determinar el impacto de las operaciones de procesado y almacenamiento de un 
alimento sobre el número de microorganismos presentes en el producto final, lo que 
determina en última instancia el nivel de exposición. Dada la heterogeneidad de las 
poblaciones microbianas, la variabilidad existente con respecto a las estimaciones del 
riesgo suele ser elevada. Existen dos tipos de estimaciones del riesgo microbiológico: 
 
  Las estimaciones puntuales (procedentes de modelos deterministas) 




sin profundizar en la probabilidad de ocurrencia de un suceso (Lammerding y Fazil, 
2000). La definición de escenario viene dada por el evento o conjunto de eventos 
hipotéticos y plausibles que van a ser modelados. Por ejemplo, un escenario lo podría 
constituir el almacenamiento de un producto, la contaminación cruzada de un producto 
a otro, o la formulación de un producto.  
 
 Las estimaciones probabilísticas generan una mayor exactitud a través de la 
inclusión de la incertidumbre en un modelo de EE. La incertidumbre puede originarse 
debido a la inherente variabilidad del sistema biológico o a la carencia de información. 
Estas fuentes de incertidumbre pueden ser minimizadas en muchos casos, obteniéndose 
datos de alta calidad. Sin embargo, como no siempre es posible, se deben buscar otras 
alternativas. En este capítulo se abordará una de ellas, como es el uso de distribuciones 
de probabilidad que representan un conjunto de valores de los parámetros que forman 
parte del modelo, llamados variables de entrada o inputs. Estas distribuciones pueden 
ser diseñadas a partir de conocimiento y opinión de expertos, datos obtenidos y 
recopilados o incluso de forma empírica (Lammerding y Fazil, 2000). Introduciendo 
estas distribuciones como inputs se obtendrán una o varias variables de salida (outputs) 
en forma de distribución de probabilidad. Mediante la utilización del software @Risk, el 
cual contiene un método de simulación de Monte-Carlo, se pueden obtener 
distribuciones de los outputs de un modelo a partir de la variabilidad procedente de los 
inputs, facilitando en gran medida la realización de una ECRM. Dicho software 
contiene un total de 37 distribuciones diferentes entre las que destacan Weibull, 
Gamma, Exponencial o Normal. Por tanto, en el análisis de Monte-Carlo, las relaciones 
puntuales entre los parámetros del modelo son reemplazadas por distribuciones de 
probabilidad. Las muestras son tomadas de forma aleatoria (iteraciones) a partir de 
distintas distribuciones de inputs para generar una distribución final de densidad o 
acumulativa (output) donde queda reflejada la variabilidad e incertidumbre de los datos 
(Figura 1). Estos modelos tienden a representar más fielmente el comportamiento 











    INPUT 1        INPUT 2              INPUT 3  
Iteración 1 
 Valor 1 
 
Iteración 2     
. Valor 2 
. 
Iteración n  
             Valor 3 
 




Figura 1 Esquema general del proceso de simulación de Monte-Carlo 
 
En la revisión bibliográfica (Sección 4.1) se habló de la relación existente entre la 
microbiología predictiva, APPCC y ECRM, y su interacción para estimar el nivel de 
contaminación final sobre un producto concreto en el momento de consumo. Existen 
diferentes estrategias para ello: estudios de validación sobre alimentos en condiciones 
concretas; uso de la microbiología predictiva para estimar el comportamiento 
microbiano; y utilización de datos de crecimiento de la literatura científica (Vialette y 
col., 2005). Otro método consistiría en la recogida de datos a nivel de consumidor, 
aunque dada la ausencia de datos fiables a este respecto, así como la variabilidad de los 
mismos, hacen que no puedan ser fácilmente utilizados. 
La aplicación de los resultados obtenidos de los estudios de validación sobre 
alimentos, sólo es posible bajo las condiciones objeto de estudio y la cuantificación de 
la variabilidad es difícil, dada la ausencia de un número de muestras suficientes. 
También los modelos predictivos poseen limitaciones, ya que están realizados en su 
mayor parte sobre medios de cultivo y no sobre alimentos, lo que hace que se 
sobreestime el crecimiento microbiano en muchas ocasiones (Ross y McMeekin, 2003). 
La recopilación de datos a partir de la literatura científica y de las bases de datos puede 




col., 2003; <www.symprevius.net>). En muchos casos sin embargo, existe una gran 
variedad y diversidad de datos que hace difícil su utilización y manejo.  
Por tanto, la solución idónea consiste en utilizar distintas vías para describir el 
comportamiento microbiano a lo largo de la cadena producción-consumo, de forma que 
se llegue a una estimación del riesgo lo más cercana posible a un caso real. 
En el presente capítulo, se ha procedido al diseño de un esquema de ECRM de L. 
monocytogenes en espárragos blancos pasteurizados envasados en atmósfera modificada 
de acuerdo con estos objetivos: (i) aplicación de los modelos predictivos desarrollados a 
lo largo de los capítulos anteriores y recopilación de datos procedentes de la literatura 
científica, de forma que se estime el riesgo de contraer listeriosis por parte de una 
población como base para el establecimiento de unos Objetivos de Seguridad 
Alimentaria (FSOs), (ii) realización de un análisis de sensibilidad donde se pueda 
estudiar la influencia de cada uno de los factores sobre la concentración final de L. 
monocytogenes y el número de casos/población/año y (iii) estudio del efecto de la 
modificación de los parámetros o inputs sobre el nivel de riesgo final. 
 
2. Esquema general de la ECRM 
 
La aplicación de los modelos predictivos se llevó a cabo en un marco de EE como se 
detallará a continuación. Posteriormente, a partir de la obtención del número de células 
de L. monocytogenes en el momento de consumo, se aplicó una ecuación dosis-
respuesta para estimar la probabilidad de enfermar. Por último utilizando información 
referente a datos de consumo de alimentos vegetales, se obtuvo una estimación del 
riesgo de contraer listeriosis/población/año.  
La ECRM se realizó de acuerdo con la elaboración de un producto vegetal 
minimamente procesado, como el espárrago blanco pasteurizado (desde su llegada a la 
industria hasta el momento de su consumo), en función de cuatro factores ambientales: 
temperatura, pH, concentración de ácido cítrico y ascórbico. Para ello, se desarrollaron 
cuatro escenarios diferenciados:  
1. Estimación de la duración de la fase de latencia (λ) y la tasa máxima de 
crecimiento (µmax) de L. monocytogenes en el producto en función de la 
variación de temperatura y pH  mediante los datos obtenidos en el Capítulo I.
 




2. Adición de ácidos en la industria (cítrico y ascórbico) para estimar la 
probabilidad de crecimiento de L. monocytogenes a una determinada temperatura 
y pH. Para ello, se aplicaron los modelos desarrollados en el Capítulo III. 
3. Almacenamiento del producto en la industria/punto de venta durante un tiempo y 
temperatura determinados mediante la aplicación de los modelos desarrollados 
en los Capítulos V y VII.  
4. Almacenamiento del producto a nivel de consumo doméstico mediante la 
aplicación de los modelos desarrollados en los Capítulos V y VII.  
Dentro de cada uno de los escenarios, se utilizaron una serie de inputs en forma de 
distribuciones de probabilidad que dieron lugar a la obtención de outputs referentes al 
número de células resultantes. Las distribuciones utilizadas así como las asunciones 





   
        N1 λ = N0 · e µmax · (t-λ) 
OUTPUTS : 
                     N1 = N0 · e µmax · t 
 
                                              ESCENARIO 2  
Adición de ácidos orgánicos (cítrico-ascórbico) 
Probabilidad crecimiento            T, CA, AA y pH 
 
                         T =Temperatura (ºC)       
                        CA = Ácido cítrico (% p/v): Triangular (min, más probable, max) 
                INPUTS        AA = Ácido ascórbico (% p/v): Triangular (min, most likely, max) 
                        pH  
                                              ESCENARIO 3  
Almacenamiento producto industria y punto de venta                                                 con fase de latencia          
Crecimiento           T, CA, AA  
 
                                Temperatura (ºC): Normal (µ , σ) 
                                Tiempo (h): Pert (mín, más probable, máx)                                                   
       INPUTS           N1 λ (CFU/ml)                                                                                                  sin fase de latencia 
                                 N1 (CFU/ml)                                                                         Caldo de cultivo:  
                         µmax (h-1) (T, CA, AA): modelos estimación µmax:             modelos PU, SU, PSU, RS y SR (Capítulo V) 
                         Nmax (log CFU/g)  Alimento:  
   espárragos blancos pasteurizados (Capítulo VII) 
                                     
                                               ESCENARIO 4               con fase de latencia  
Almacenamiento doméstico del producto                                                                               
Crecimiento           T, CA, AA  
 
                          Temperatura (ºC): Normal (µ , σ) 
                          Tiempo (h): Pert (mín, más probable, máx)                                             sin fase de latencia 
 INPUTS           N2 (CFU/g ó ml) (λ) 
                           N2 (CFU/g ó ml) (no λ)                                               Caldo de cultivo: PU, SU, PSU, RS y SR (Cap. V) 
                   µ (h-1) (T, CA, AA): modelos estimación µmax:    
                   Nmax (log CFU/g)                                                         Alimento: espárragos blancos pasteurizados (Cap. VII) 
                                     
EVALUACIÓN DE LA EXPOSICIÓN 
                                                                ESCENARIO 1 
Adaptación a cambios de T y pH      con fase de latencia
 
 
       Condiciones precultivo                            condiciones crecimiento                                                                                                        
 
 
      
                      λ (h) = Fase de latencia: Binomial  (n,p), Weibull (α, β) 
INPUTS       g (h) = Tiempo generación: Normal (µ , σ)               µmax (h-1)                  sin fase de latencia          
                      N0 (CFU/g ó ml) = Prev./conc. mat. prima: LogNormal (µ, σ) 












Modelos (Capítulo III) 
- Regresión Logística (QLR) 
- Redes unidades-producto (PUNNLR) 
OUTPUT: P crec 
Discreta (0,1) 
  
OUTPUTS: N2 λ = N1 λ · e µmax · t 
 
         N2  = N1 · e µmax · t 
 
 OUTPUTS: N3 λ = N2 λ· e µmax · (t-λ)    
   
      N3  = N2  · e µmax · t    
 






                                CARACTERIZACIÓN DEL PELIGRO 
  
   
 
 Probabilidad enfermar/población/año: P enf = 1-e-r · N3    
        
                    r = 5.6·10-10   Población susceptible 
                    r = 1.18·10-10 Población general 
        
 
 
                                CARACTERIZACIÓN DEL RIESGO 
 
 
 Tamaño de servicio: Cumulativa [min, max, (x), (p)] 
Número de células/servicio: N3 · tamaño de servicio 
Número de servicios consumidos/año (población general y susceptible): Normal (µ , σ)  
Número de células ingeridas/persona/año: número de células/servicio · número de servicios 
Número de enfermedades/persona/año: Número de células ingeridas/persona/año · P enf 
 
Figura 2 Descripción de los escenarios desarrollados con indicación de los modelos predictivos 




2.1 Adaptación de L. monocytogenes a cambios de temperatura/pH del medio 
 
El modelo de EE realizado comenzó con la simulación de un proceso de adaptación 
de L. monocytogenes a un cambio de temperatura y/o pH desde un medio de 
preincubación hacia otro de crecimiento. Este escenario puede ocurrir con relativa 
frecuencia a nivel industrial, ya que L. monocytogenes puede transferirse desde 
superficies hacia un alimento o viceversa. En el Capítulo I, se comprobó que dicha 
contaminación es más peligrosa cuando sucede a bajas temperaturas y pHs, ya que el 
microorganismo se adapta más fácilmente a un nuevo ambiente partiendo de un medio 
de preincubación con condiciones más limitantes.  
En este primer escenario, se determinó λ y µmax de L. monocytogenes, partiendo de 
una contaminación inicial de la materia prima de un vegetal, a diferentes condiciones de 




poder estimar el incremento del número de células que conlleva esta adaptación en un 
tiempo determinado.  
 
2.1.1 Prevalencia/concentración de L. monocytogenes en productos vegetales 
Se partió de una distribución obtenida de la ECRM hecha por la FDA/USDA/CDC, 
(2003). En esta ECRM se obtuvieron datos cualitativos de prevalencia (número de 
muestras positivas de L. monocytogenes/número de muestras totales) y cuantitativos de 
concentración (número de CFU/g ó ml de L. monocytogenes/muestra de alimento). Los 
datos procedieron tanto de la literatura científica como de organismos gubernamentales 
e instituciones privadas. Los datos de prevalencia fueron convertidos a datos numéricos 
de concentración, asumiendo la contaminación más baja que puede ser detectada por un 
método analítico en 25 g de muestra (0,04 CFU/g). Los datos se definieron por medio 
de una distribución integrada Lognormal (µ , σ) procedente de datos sobre estudios de 
prevalencia/concentración en vegetales. La distribución Lognormal se utiliza para 
describir una variable que resulta del producto de un número inespecífico de otras 
variables. En este caso, la presencia de L. monocytogenes en productos vegetales es 
dependiente de la zona geográfica, tipo de alimento, prácticas de higiene y 
manipulación, etc. Asimismo, es una distribución válida para ajustarse a datos mayores 
que 0 y desviados positivamente, como el caso de la prevalencia. Los datos relativos a 
presencia/ausencia de L. monocytogenes se multiplicaron por 0,04 para asumir la 
contaminación mínima detectable. Es importante destacar varias asunciones, como la 
heterogeneidad de los alimentos vegetales, el hecho de que no existan diferencias 
significativas entre distintas regiones geográficas, y que todas las células de L. 
monocytogenes encontradas en los alimentos pueden causar potencialmente 
enfermedad.  
 
2.1.2 Estimación de los parámetros cinéticos de crecimiento microbiano 
La estimación de los parámetros cinéticos de crecimiento microbiano se realizó a 
partir de las condiciones de temperatura y pH expresadas en la Tabla 1 y ya 








Tabla 1 Condiciones precultivo y de crecimiento de L. monocytogenes a distintas combinaciones 
de temperatura y pH, valor medio de la fase de latencia (λ, h), % de no cero-λ y parámetros de la 
distribución Weibull  
 
Condiciones precultivo Condiciones crecimiento Parámetros distribución Weibull 
      
Tº C pH TºC pH 
λ (h) Nºréplicas (n) % no cero-λ (p) 
α β 
37 7,4 7 7,4 38,08 122 100 3,42 42,43 
15 7,4 7 7,4 28,61 83 90,4 1,86 35,97 
10 7,4 7 7,4 22,64 119 89,1 1,71 28,27 
7 7,4 7 7,4 15,42 82 68,3 1,82 25,38 
4 7,4 7 7,4 4,36 110 68,2 1,06 6,55 
2 7,4 7 7,4 2,94 108 50 1,67 6,55 
4 5,7 5,5 7,4 7,99 104 85,7 1,48 6,31 
4 7,4 5,5 7,4 8,88 101 89,1 1,56 9,60 
4 5,7 6 7,4 4,9 112 83 1,53 7,51 
4 7,4 6 7,4 9,17 98 80,6 1,33 6,73 
4 5,7 7,4 7,4 4,72 92 95,7 1,95 8,67 
4 7,4 7,4 7,4 7,36 121 74,4 1,68 7,13 
7 5,7 5,5 7,4 8,32 104 88,5 1,33 8,22 
7 7,4 5,5 7,4 6,15 111 71,2 1,31 15,14 
7 5,7 6 7,4 6,35 91 82,4 1,57 9,963 
7 7,4 6 7,4 7,39 90 61,1 1,56 11,41 
7 5,7 7,4 7,4 5,01 92 93,5 2,12 11,05 
7 7,4 7,4 7,4 5,63 94 60,6 1,32 8,731 
10 5,7 5,5 7,4 10,05 110 85,5 1,70 6,910 
10 7,4 5,5 7,4 5,37 83 81,9 1,30 13,28 
10 5,7 6 7,4 9,93 95 80,2 1,27 8,279 
10 7,4 6 7,4 6,72 95 72,3 1,08 12,25 
10 5,7 7,4 7,4 7,76 89 80,9 1,89 12,35 
10 7,4 7,4 7,4 4,91 83 73,5 1,31 11,70 
 
La fase de latencia fue estimada a través de una doble distribución: en primer lugar 
se calculó la probabilidad de que exista o no fase de latencia bajo unas condiciones 
determinadas mediante el uso de una distribución Binomial (n, p). Para ello, se tomó 
como valor n el número de datos o réplicas/condición y p fue el porcentaje de datos que 
presentaron fase de latencia. La distribución Binomial muestra el número de éxitos 
obtenidos a partir de n ensayos independientes donde existe una probabilidad p de éxito 
en cada ensayo (asume que el valor de p permanece constante a lo largo de todos los 
ensayos). Por otro lado, se utilizó una distribución Weibull (α, β) para estimar la 
duración de la fase de latencia en aquéllos casos en los que existiera dicho periodo de 
adaptación (Tabla 1). La distribución tipo Weibull se utiliza normalmente para estimar 
el tiempo que transcurre hasta que sucede un determinado evento, donde la probabilidad 




El tiempo de generación fue calculado a partir de las curvas de crecimiento 
desarrolladas en el Capítulo I, cuyas condiciones están expresadas en la Tabla 2. La tasa 
máxima de crecimiento
 
fue estimada a partir de los resultados del tiempo de generación 
(g) expresado en horas, los cuales fueron transformados a partir de la siguiente 
ecuación:  
Log (2)/g = µmax                                                Ec. 1 
Dado que las condiciones precultivo no tienen un efecto significativo sobre µmax se 
utilizó una única distribución Weibull para todo el conjunto de condiciones estudiadas.  
 
Tabla 2 Tiempo de generación (h) calculado para las distintas condiciones precultivo y de 
crecimiento de L. monocytogenes a distintas combinaciones de temperatura y pH. 
  
Condiciones precultivo Condiciones crecimiento 
    
Tº C pH TºC pH 
Tiempo de Generación (h) 
37 7,4 7 7,4 6,53 
15 7,4 7 7,4 6,77 
10 7,4 7 7,4 6,46 
7 7,4 7 7,4 7,70 
4 7,4 7 7,4 7,26 
2 7,4 7 7,4 8,19 
4 5,7 5,5 7,4 7,07 
4 7,4 5,5 7,4 7,04 
4 5,7 6 7,4 6,79 
4 7,4 6 7,4 8,00 
4 5,7 7,4 7,4 7,78 
4 7,4 7,4 7,4 8,15 
7 5,7 5,5 7,4 7,31 
7 7,4 5,5 7,4 7,53 
7 5,7 6 7,4 7,31 
7 7,4 6 7,4 9,33 
7 5,7 7,4 7,4 9,02 
7 7,4 7,4 7,4 8,66 
10 5,7 5,5 7,4 6,53 
10 7,4 5,5 7,4 6,77 
10 5,7 6 7,4 6,46 
10 7,4 6 7,4 7,70 
10 5,7 7,4 7,4 7,26 
10 7,4 7,4 7,4 8,19 
 
Finalmente, el tiempo de permanencia estimado del microorganismo en la materia 
prima antes de su procesamiento, se definió por medio de una distribución Pert (mín, 
más probable, máx) tomando 0 h, 12 h y 15 h como valores mínimo, más probable y 




máximo respectivamente. La distribución Pert se utilizó por su gran flexibilidad y 
adaptación a distribuciones normales o log-normales mediante la modificación de sus 
parámetros (Óscar, 2004). 
El incremento del número de células de L. monocytogenes se calculó de la siguiente 
forma:  
a) Con fase de latencia 
N1 λ (CFU/ml) = N0 · e µmax (t-λ)   Ec. 2 
b) Sin fase de latencia 
N1 (CFU/ml) = N0 · e µmax · t   Ec. 3 
 
donde N0 es el número inicial de células (obtenido a partir de los niveles de 
prevalencia/concentración descritos anteriormente), µmax es la tasa máxima de 
crecimiento (h-1), λ es la duración de la fase de latencia (h), t es el tiempo de 
permanencia del microorganismo en la materia prima, N1 λ  es el número final de células 
de L. monocytogenes estimado suponiendo que existió fase de latencia, y N1 es el 
número final de células de L. monocytogenes estimado suponiendo que no existió fase 
de latencia. 
 
2.2 Estimación de la probabilidad de crecimiento de L. monocytogenes 
 
El siguiente escenario en el modelo de EE, consistió en la simulación de un proceso 
de adición de ácido cítrico y ascórbico a nivel industrial. Para ello, se determinó la 
probabilidad de crecimiento bajo diferentes condiciones de temperatura, pH y 
concentración de ácidos orgánicos mediante los modelos desarrollados en el Capítulo 
III. Como ya se explicó anteriormente, la probabilidad de crecimiento está fuertemente 
influenciada por pequeñas transiciones de los factores ambientales, de modo que un 
adecuado control de los mismos, permite la inhibición del crecimiento del 
microorganismo.  
La concentración de ácidos orgánicos se definió por medio de distribuciones 
Triangulares: (mín, máx) para el ácido cítrico y ácido ascórbico. Generalmente, la 
distribución triangular se utiliza cuando un parámetro se encuentra entre un determinado 
rango de valores (a, c) y cuando el valor medio de ese rango (b) puede ser estimado con 
facilidad. Este tipo de distribución se caracteriza a su vez por su gran flexibilidad y su 




La probabilidad de crecimiento (Pcrec) se estimó en base al modelo cuadrático de 
Regresión Logística (QLR) y al modelo de Redes Neuronales de unidad producto 
(PUNNLR). Se utilizó una distribución Discreta de modo que el conjunto de 
condiciones en las que Pcrec < 0,5 se consideraron no crecimiento, y para aquéllas 
combinaciones de factores que dieron lugar a Pcrec > 0,5; se consideraron como 
condiciones que permitieron el crecimiento del microorganismo. La distribución 
Discreta es una función de tipo general que carece de base teórica y es usada para 
describir una variable que puede tomar uno de varios valores discretos (en este caso, 0 y 
1). 
 
2.3 Estimación del crecimiento de L. monocytogenes: almacenamiento en industria  
y punto de venta 
 
El crecimiento de L. monocytogenes en el escenario 3 está representado en este caso 
por el tiempo/temperatura de almacenamiento y por µmax. Mediante la multiplicación de 
µmax por el tiempo de almacenamiento del alimento a una determinada temperatura, se 
obtiene la cantidad final de células de L. monocytogenes en el momento de la compra 
del producto por parte del consumidor.  
El tiempo de almacenamiento del producto se definió mediante el uso de una 
distribución Pert (mín, más probable, máx) obtenida del estudio de ECRM de la 
FDA/USDA/CDC, (2003). Este parámetro fue estimado de forma arbitraria en base a 
opinión de expertos, y comprende el tiempo que el producto permanece almacenado en 
la industria y en el punto de venta. Este valor puede variar en función de muchos 
factores, como tipo de producto, región geográfica, hábitos de consumo etc. Esta 
variabilidad afecta directamente al número de células de L. monocytogenes que pudieran 
estar presentes en el momento de consumo, y por tanto, al nivel de riesgo final. En este 
caso, se consideró que el producto permanece, como término medio, tres días desde su 
producción hasta su compra por parte del consumidor.  
En cuanto a la temperatura en el punto de venta, ésta se definió mediante una 
distribución Normal (µ , σ) procedente de un estudio de Pierre, (1996) para el 
almacenamiento industrial y en punto de venta. Esta distribución considera una 
temperatura media de almacenamiento de 4ºC, desde la producción del alimento hasta 




su compra, tratando de imitar la temperatura de almacenamiento de productos vegetales 
minimamente procesados. 
Para la estimación de la tasa máxima de crecimiento (µmax), se utilizaron los 
modelos cinéticos descritos en el Capítulo V (PU, SU,  PSU, RS y SR). Dado que 
dichos modelos han sido realizados en medios de cultivo, en muchos casos pueden no 
estimar con gran exactitud con el comportamiento microbiano en un alimento. Con el 
fin de obtener predicciones que sean más aplicables a nivel industrial y en el marco de 
gestión del riesgo, en este escenario se simuló el posible crecimiento de L. 
monocytogenes en espárragos minimamente procesados, con los modelos desarrollados 
en el Capítulo VII (Arrhenius y Ratkowsky).  
El incremento del número de células de L. monocytogenes tras esta fase se calculó 
de la siguiente forma:  
 
a) Con fase de latencia 
N2 λ  (CFU/g ó ml) = N1 λ · e µmax (t - λ)  Ec. 4 
b) Sin fase de latencia 
        N2 (CFU/g ó ml) = N1 · e µmax · t         Ec. 5 
 
donde N1 (CFU/g ó ml) es el número de células presentes en el alimento, 
suponiendo que no hubo fase de latencia en el escenario 1, N1 λ  (CFU/g ó ml) es el 
número de células presentes en el alimento, suponiendo que hubo fase de latencia en el 
escenario 1, µmax (h-1) es la tasa máxima de crecimiento estimada a partir de los modelos 
cinéticos, t (h) es el tiempo de almacenamiento del microorganismo en esta fase, N2  λ  
(CFU/g ó ml) es el número final de células de L. monocytogenes estimado a partir de N1 
λ  y N2 (CFU/g ó ml) es el número final de células de L. monocytogenes a partir de N1. 
Como resultado del escenario, se obtuvieron los valores predictivos de N2 (CFU/g ó 
ml) para cada modelo desarrollado, es decir, el número de células presentes en el 










2.4 Estimación del crecimiento de L. monocytogenes a nivel de consumo doméstico 
 
La estimación del crecimiento de L. monocytogenes a nivel de consumo doméstico 
se determinó en base al tiempo y temperatura de almacenamiento del alimento, y a la 
µmax obtenida en el escenario anterior. 
Dado que los hábitos del consumidor son altamente heterogéneos y dependen de 
muchos factores, existe poca información disponible a este respecto. Algunos estudios 
se basan en la utilización de encuestas o en la monitorización de los parámetros 
tiempo/temperatura en distintos hogares con el fin de aumentar la precisión de los datos 
(Sergelidis y col., 1997; Laguerre y col., 2002). En algunos casos, el producto es 
comprado y consumido en el mismo día, mientras que en otros, puede permanecer 
durante un tiempo en el refrigerador doméstico a una determinada temperatura. Este 
hecho constituye una importante fuente de variabilidad en la estimación del número 
final de células en el momento de consumo.  
El tiempo de almacenamiento del producto a nivel de consumo doméstico se definió 
mediante el uso de una distribución Pert (mín, más probable, máx) obtenida del estudio 
de ECRM de la FDA/USDA/CDC, (2003). Este parámetro fue estimado de forma 
arbitraria por opinión de expertos y comprende el tiempo que el producto permanece 
almacenado en el refrigerador doméstico hasta el momento de su consumo. 
La temperatura de almacenamiento doméstico se tomó de un estudio hecho en 
hogares franceses por Laguerre y col. (2002) dada la escasez de datos en nuestro país. 
Los datos de temperatura siguieron una distribución Normal (µ , σ). Estos datos han 
sido utilizados en otros estudios, reflejando de modo más fiel la situación en España 
(Pérez-Rodríguez y col., 2006).  
La estimación de µmax se realizó de la misma forma que en anterior escenario, 
utilizando los modelos desarrollados en los Capítulos V  y VII sobre medios de cultivo y 
en espárragos blancos pasteurizados.  
El incremento del número de células de L. monocytogenes se calculó de la siguiente 
forma:  
a) Con fase de latencia 
N3 λ  (CFU/g ó ml) = N2 λ · e µmax (t- λ)  Ec. 6 
b) Sin fase de latencia 




        N3 (CFU/g ó ml) = N2 · e µmax · t        Ec. 7 
 
donde N2 (CFU/g ó ml) es el número de células presentes en el alimento, suponiendo 
que no hubo fase de latencia en el escenario 3, N2 λ  (CFU/g ó ml) es el número de 
células presentes en el alimento, suponiendo que hubo fase de latencia en el escenario 1, 
µmax (h-1) es la tasa máxima de crecimiento estimada a partir de los modelos cinéticos, t 
(h) es el tiempo de almacenamiento doméstico del microorganismo, N3 λ  (CFU/g ó ml) 
es el número final de células de L. monocytogenes en el momento de consumo estimado 
a partir de N2 λ  y N3 (CFU/g ó ml) es el número final de células de L. monocytogenes en 
el momento de consumo estimado a partir de N2. 
 
2.5 Caracterización del peligro 
 
Una vez obtenido el número de células en el momento de consumo, se procedió a 
calcular la probabilidad de contraer enfermedad/población. Dado que no existe un 
modelo dosis-respuesta universal, en este caso se escogió un modelo lo suficientemente 
flexible y sencillo como para poder estimar la probabilidad de enfermar para distintos 
tipos de población (general y susceptible). Para ello, se utilizó el siguiente modelo 
Exponencial (Haas, 1999): 
 
Penf = 1 – e (- r · D)     Ec. 8 
 
donde r es la probabilidad de que una célula de L. monocytogenes cause 
enfermedad, D la dosis ingerida de células, que en este estudio será el número de células 
en el momento de consumo (N3 y N3 λ), y Penf es la probabilidad de contraer 
enfermedad/población. Este modelo Exponencial contiene ciertas asunciones, como que 
todas las células son potencialmente capaces de causar enfermedad en un individuo 
independientemente de su estado fisiológico y de la matriz del alimento, y que la 
probabilidad de enfermar aumenta de modo uniforme y exponencial con la dosis.   
El valor de r es una constante con un valor específico para cada microorganismo 
patógeno que influye sobre la forma de la curva dosis-respuesta. Este valor ha sido 
estimado en varios estudios de Listeria, como el de Buchanan y col. (1997c) o Lindqvist 
y Westöö, (2000) basados en datos epidemiológicos. Para aplicar este valor a la Ec. 8 se 




inmunodeprimidas, ancianos, mujeres embarazadas y niños). Los valores derivados de 
estos estudios fueron respectivamente, 1,18·10-10 y 5,6·10-10. 
Como resultado de la caracterización del peligro, se obtuvieron las probabilidades 
de enfermar estimadas por todos los modelos predictivos para los dos grupos de 
población. 
 
2.6 Caracterización del Riesgo 
 
La última etapa en la elaboración de la ECRM fue la caracterización del riesgo, es 
decir, la determinación de la probabilidad de contraer enfermedad por la ingesta del 
alimento en una población. En este estudio, el riesgo final se estableció a partir del 
número de células de L. monocytogenes presentes en el momento de consumo (N3 y N3 
λ), calculándose para un tamaño medio de ración o servicio y un número de raciones 
consumidas al año por un individuo. 
 
El tamaño medio de ración o servicio se recogió del estudio de ECRM realizado por 
la FDA/USDA/CDC, (2003) donde se llevó a cabo un estudio epidemiológico a nivel 
poblacional para obtener datos de consumo de alimentos listos para consumir (RTE) en 
EEUU. Este estudio se basó en la realización de encuestas y recogida de datos sobre 
tipos de alimentos consumidos, frecuencia de consumo, tamaño de ración, número de 
raciones, tipo de población y región geográfica. Finalmente, los alimentos RTE se 
clasificaron en 23 categorías diferentes (cárnicos, lácteos, ovoproductos, vegetales etc.).  
Sin embargo, se encontraron ciertas carencias en este estudio, como la falta de 
especificidad de un alimento concreto (no se distinguió entre el consumo de leche 
pasteurizada y leche cruda, así como entre alimentos compuestos por varios 
ingredientes, como los sándwiches o ensaladas mixtas). También hubo carencias en 
cuanto al tipo de población, región geográfica y número de servicios (ya que para 
algunos alimentos fue un número demasiado bajo), aunque los datos se ponderaron de 
acuerdo con una serie de criterios. Otra asunción para estimar el número de raciones 
ingeridas por un individuo de un alimento concreto en un año, fue extrapolar el 
consumo diario de ese alimento suponiendo un consumo regular a lo largo de todo el 
año. Hay que tener en cuenta que algunos productos no se compran con regularidad e 
incluso son estacionales (como algunas frutas y verduras). Por tanto, los hábitos de 




consumo de la población son heterogéneos, necesitándose información más específica a 
este respecto.  
La distribución final utilizada se tomó para el tamaño de ración de ensaladas 
preparadas, en una Cumulativa descendente basada en percentiles de la siguiente forma: 
(min, max, {x}, {p}). Se estableció una cantidad mínima de 97 g y una máxima de 464 g 
por ración. Los percentiles se establecieron de forma que un 50 % de las raciones fueron 
mayores que 97 g (x = 97; p = 0,5), un 25 % mayores que 177 g (x = 177; p = 0,25), un 
0,05 % mayores que 301 g (x = 301; p = 0,05) y un 0,01 % mayores que 464 g (x = 464; 
p = 0,01). Las distribuciones cumulativas son particularmente útiles cuando se trata de 
estimar la opinión de expertos y de ciertas variables que están compuestas por diferentes 
órdenes de magnitud.  
El número de células ingeridas por servicio se determinó multiplicando el número 
de células presentes en el alimento en el momento de consumo (N3 y N3 λ) por el tamaño 
de ración descrito anteriormente. Asimismo, se estimó el número de 
servicios/población/año, definiéndose una distribución Normal (µ , σ) para los dos tipos 
de población estudiados (general y susceptible). Por último, se calculó el número de 
enfermedades producidas al año de la siguiente forma: 
 
Nº células ingeridas/población/año = Nº células ingeridas/población/servicio · Nº servicios/población/año
   Ec. 9 
Total enfermedades/población/año = Nº células ingeridas/población/año · Prob. enfermar/población
            Ec. 10 
 
De esta forma, se obtuvo el número de enfermedades/población/año tanto para la 
población general como para la población susceptible estimado a partir de cada uno de 
los modelos predictivos desarrollados.  
 
3. Procesamiento estadístico de los datos 
 
A partir de la simulación de Monte-Carlo generada en @Risk 4.5.2 Professional 
Edition (Palisade Corporation, Newfield, NY, USA) los datos observados (expresados 
en forma de histogramas) se ajustaron una serie de distribuciones de probabilidad.  La 
bondad de ajuste de las distribuciones se calculó mediante la utilización de tres tests: 


















12χ      Ec. 11 
donde K = número de barras del histograma 
Ni = número observado de muestras en la iésima barra 
Ei = número esperado de muestras en la iésima barra, de acuerdo con la 
distribución ajustada 
( ) ( )xFxFD nxn ˆmax −=         Ec. 12 
 donde n = número total de datos 
   
( )ixFˆ = función de distribución cumulativa 
   ( )
n
N
xF xin =  
   xN = número de datos < xi 
( ) ( )[ ] ( ) ( )dxxfxxFxFnA nn ˆˆ 22 Ψ−= ∫+∞
∞−
     Ec. 13 
 donde n = número total de datos 
   ( ) ( )[ ]xFxF ˆ1ˆ 12 −=Ψ  
   ( ) =xfˆ  función de densidad estimada 
   
( ) =ixFˆ  función de distribución cumulativa estimada 
   ( )
n
N
xF xin =  
   xN = número de datos < xi 
 El test χ²  es el criterio que más se utiliza generalmente, mientras que el test A-D se 
centra más en la bondad de ajuste al nivel de la cola de la distribución y el test K-S se 
focaliza más en la bondad de ajuste del centro de l




El valor del test expresado como p-valor, (95 %) indica la probabilidad de que un 
conjunto de datos muestreado de forma aleatoria de una distribución estimada, sea igual 
o no que el conjunto de datos observados. A medida que el p-valor tiende a cero existe 
un menor grado de confianza de que la distribución ajustada sea representativa con 
respecto al conjunto de datos observados.   
 
4. Estimación del nivel de riesgo de L. monocytogenes en un caso de estudio 
 
4.1 Variables de entrada del modelo (Inputs) 
 
Los valores de las variables de entrada o inputs para cada escenario están reflejados 
en la Tabla 3.  
 
Tabla 3 Variables de entrada (Inputs), usadas en el modelo de Evaluación de la Exposición 
para cada uno de los escenarios simulados 
Escenario Definición INPUTS Media Distribución 
     
1 




19,35 Lognorm (472,93; 2239,5; Shift(10,793)) · 0,04 
1 Tasa máxima crecimiento (h-1) µ max 1 0,017 Weibull (2,69; 0,019) 
1 Duración fase latencia (h) λ 3,90 Weibull (1,065; 6,55,  Shift (-2,5)) 
1 Tiempo permanencia (h) t1 10,5 Pert (0; 12; 15) 
2 Ácido cítrico (% p/v) CA % 0,2 Uniforme (0; 0,4) 
2 Ácido ascórbico (% p/v) AA % 0,1 Uniforme (0; 0,2) 
3 Temperatura (industria-punto de venta) (ºC) T1 4 Normal (4; 2,17) 
3 Tiempo (industria-punto de venta) (h) t2 66 Pert (12; 72; 96) 
3 Tasa máxima crecimiento modelo SU (h-1) µ max 2 0,001  
3 Tasa máxima crecimiento alimento (h-1) µ max 2 0,0023  
4 Temperatura (doméstico) T2 6,57 Normal (6,57; 2,23) 
4 Tiempo (domestico) (h) t3 98 Pert (12,84; 240) 
4 Tasa máxima crecimiento modelo SU (h-1) µ max 3 0,0026  
4 Tasa máxima crecimiento alimento (h-1) µ max 3 0,006  




CumulD (97; 464; {97; 177; 301; 464}, 
{0.5;0.25;0.05;0.01}) 
CR* Número raciones/año pob. suscept. 
Nº 
rac/sus 
50 Normal (50; 5) 
CR* Número raciones/año pob. gral. 
Nº 
rac/gral 
100 Normal (100; 10) 






En el escenario 1 se partió de la distribución inicial de prevalencia/concentración de 
L. monocytogenes en productos vegetales, cuyo valor medio fue de 19,35 CFU/g.  
A partir de esta concentración, se asumió un incremento de temperatura de la 
materia prima en la industria desde 4 a 7ºC. En este caso, el valor de µmax permaneció 
constante (ya que se asume que es independiente de la concentración inicial), siguiendo 
la distribución Weibull anteriormente descrita en la sección 2.1.2 (0,017 h-1), mientras 
que para λ, el valor medio estimado fue en este caso de 3,90 h. Es conveniente destacar 
que en este caso, el porcentaje de células que muestran fase de latencia es de un 68,82 
% (Tabla 1). El 31,18 % restante tiene un crecimiento instantáneo en estas condiciones. 
Por último, el valor medio del tiempo de permanencia del microorganismo a 7ºC fue de 
10,5 h.  
En el escenario 2, se estimó la probabilidad de crecimiento de L. monocytogenes en 
base a una formulación del producto de 0,2 % de ácido cítrico y 0,1 % de ácido 
ascórbico, ya que se estableció para los espárragos blancos pasteurizados (Capítulo VII).  
En el escenario 3 se asumió una temperatura de almacenamiento de 4ºC, 
calculándose el valor de µmax para esta combinación de ácidos orgánicos. El valor medio 
del tiempo de almacenamiento del producto en industria-punto de venta fue de 66 h.  
En el escenario 4 se calculó el valor de µmax a 6,57ºC para la misma combinación de 
ácidos. El valor medio del tiempo de almacenamiento doméstico del producto fue de 98 
h. 
 
4.2 Variables de salida del modelo (Outputs) 
 
Las variables de salida o outputs del modelo de EE se correspondieron con el 
número de células (N) de L. monocytogenes resultantes de cada escenario, así como el 
número de casos/población/año. Con objeto de simplificar los resultados, en este 
capítulo se compararon los valores estimados por el modelo SU en medio de cultivo 
(Capítulo V) y por el modelo de Ratkowsky en espárragos blancos pasteurizados 
(Capítulo VII).  
Se consideró como nivel peligroso 100 CFU/g en el momento de consumo de 
acuerdo con los criterios exigidos por la nueva regulación a nivel europeo (Commission 
Regulation Nº 2073/2005 on microbiological criteria for foodstuffs), basados en la 
demostración por parte del empresario de que el producto no contendrá más de 100 
CFU/g en el momento de su consumo o al final de su vida comercial. Este criterio sirve 




como base para el establecimiento de Objetivos de Seguridad Alimentaria (FSOs). Se 
pretende que los FSOs sean una herramienta de comunicación de los niveles máximos 
de un peligro microbiológico requeridos para cumplir un Objetivo de Salud Pública 
dado y facilitar la aceptación de diferentes y equivalentes medios para cumplir estos 
objetivos. Así pues, los FSOs proporcionan una base para medir la eficacia y la 
adecuación de sistemas de control adoptados por la industria, el gobierno y/o agencias 
reguladoras.  
El modelo de EE fue simulado utilizando la técnica “Latin-Hypercube” en el 
software @Risk Professional©. La simulación fue realizada con 10.000 iteraciones por 
cada escenario. Los outputs resultantes para cada escenario quedan resumidos en la 
Tabla 4. En todos los casos, los outputs obtenidos se ajustaron a distintos tipos de 
distribuciones de probabilidad.  
 
 Tabla 4 Variables de salida (Outputs) obtenidas en el modelo de Evaluación de la Exposición 
para cada uno de los escenarios 
* Población Susceptible ** Población General 
 
Los valores medios de los outputs obtenidos a partir de la simulación de Monte-
Carlo muestran que en general se alcanzó una mayor concentración de L. 
monocytogenes en los casos en los que no hubo fase de latencia en el escenario 1 
(N>Nλ) aunque sólo se observaron ligeras diferencias. Conviene destacar que la 
probabilidad de crecimiento (Pcrec) estimada por el modelo PUNNLR (Capítulo III) para 
0,2 % CA y 0,1 % AA fue igual a 1 a 4ºC a pHs mayores que 5,47. Sin embargo, una 
bajada del pH a 5,21 hace que Pcrec disminuya a 0,5, mientras que a pH 5, el crecimiento 
Definición OUTPUTS Valor medio 
   
Nº células final escenario 1 (no λ) (CFU/ml) N1 23,104 
Nº células final escenario 1 (λ) (CFU/ml) N1  λ 21,630 
Nº células final escenario 3 (modelo SU) (CFU/ml) N2 (SU) 24,680 
Nº células final escenario 3 (modelo SU) (CFU/ml) N2  λ  (SU) 23,106 
Nº células final escenario 3 (alimento) (CFU/ml) N2 (alimento) 26,970 
Nº células final escenario 3 (alimento) (CFU/ml) N2  λ  (alimento) 25,249 
Nº células final escenario 4 (modelo SU) (CFU/ml) N3 (SU) 31,799 
Nº células final escenario 4 (modelo SU) (CFU/ml) N3 λ (SU) 27,222 
Nº células final escenario 4 (alimento) (CFU/g) N3 (alimento) 48,556 
Nº células final escenario 4 (alimento) (CFU/g) N3  λ  (alimento) 45,459 
Nº enfermedades/población/año alimento (PS*) N enf  alimento (suscept.) 8,84·10-03 




de L. monocytogenes es inhibido (Pcrec= 0,001). Un aumento de la temperatura a 7ºC 
requiere una bajada del pH a 5 para inhibir el crecimiento del microorganismo. Por 
tanto, un estricto control del pH así como de la temperatura de almacenamiento es 
crucial para garantizar la seguridad del alimento.  
Asumiendo que existe crecimiento de L. monocytogenes durante la fase de 
almacenamiento, se calcularon los valores medios del número de células en el momento 
de consumo. Estos valores fueron algo mayores en el caso del alimento que los 
estimados por el modelo SU, ya que N3 (SU) = 31,79 CFU/ml; N3 λ (SU) = 27,22 CFU/ml; 
N3  (alimento) = 48,55 y N3 λ (alimento) = 45,45 CFU/g. En la Figura 3 se muestra el conjunto 
de datos observados expresados en forma de histogramas, así como las distribuciones de 
probabilidad estimadas para los outputs N1, N1λ, N2 (alimento), N2λ (alimento), N3 
(alimento) y N3λ (alimento). Se puede comprobar que, aunque los valores medios de las 
distribuciones para N3 y N3 λ están por debajo de 100 CFU/g (Tabla 3), existe una cierta 
probabilidad de que el número de células presentes en el momento de consumo del 
alimento supere el FSO. Según Zwietering, (2004) la concentración de un patógeno en 
un alimento está definida por una distribución log normal. Por tanto, el riesgo está 
determinado en mayor medida por los extremos de la distribución, cuya probabilidad es 
más baja. En el caso de N3 y N3 λ, el 99,3 % de los valores estuvieron situados por  
























Figura 3 Valores obtenidos a partir de la simulación de Monte-Carlo expresados como 
histogramas (banda azul) y distribuciones de probabilidad estimadas (línea roja) de la 
concentración de L. monocytogenes para cada escenario (CFU/g) sobre medios de cultivo (N1, N1 λ) y 
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4.3 Estimación del número de enfermedades/población/año de L. monocytogenes 
 
En la Figura 4 se muestra el conjunto de datos observados expresados en forma de 
histogramas, así como las distribuciones de probabilidad estimadas para el número de 
casos/población/año para la población general (Figura 4a) y susceptible (Figura 4b). 
Como se puede comprobar, el valor medio fue mayor para el grupo de población 
susceptible (Tabla 4). De cualquier forma, los valores obtenidos en las distribuciones no 
son aplicables a un caso real, ya que la estimación del número de casos/año en una 
población concreta está sujeta a muchas fuentes de incertidumbre que residen 
principalmente en el modelo dosis-respuesta empleado y en los datos de consumo del 
alimento. En este estudio, se pretende mostrar una metodología que debe ser 
perfeccionada conforme existan más datos disponibles a este respecto. El número de 
casos/población/año serviría de base para el establecimiento de un ALOP en un país 
determinado. Es importante reseñar que cuando se trata de peligros microbiológicos, el 
ALOP no debe entenderse en términos absolutos, sino que debe ser reajustado con el 
tiempo (asumiendo que no es posible alcanzar un riesgo cero). Un Objetivo de Salud 
Pública se define como el establecimiento de un nivel apropiado de protección (ALOP) 
frente a un determinado peligro por parte de un país  como ya se describió en la revisión 
bibliográfica. Así pues, el ALOP es el nivel de protección que una población está 
dispuesto a admitir, en detrimento de unos costes que pueden ser de tipo económico, 
humano, médico, legal etc. El ALOP debe a su vez estar influenciado por la percepción 
del riesgo por parte de una población, es decir, teniendo en cuenta la naturaleza y 
severidad de un peligro, las medidas existentes para su control o el establecimiento de 
márgenes de seguridad apropiados. En este caso, el ALOP debe estar situado por debajo 
del nivel alcanzado de enfermedades/población/año causadas por L. monocytogenes.  
 






Figura 4 Valores obtenidos a partir de la simulación de Monte-Carlo expresados como 
histogramas (banda azul) y distribuciones de probabilidad estimadas (línea roja) del número de 
casos/población/año para la población general y susceptible en espárragos blancos pasteurizados  
 
Con el objeto de comprobar la bondad de ajuste de las distribuciones de 
probabilidad al conjunto de datos observados, se calcularon los índices K-S, A-D, Chi-
cuadrado y p-valor para cada uno de los outputs representados en las Figuras 3 y 4. En 
la Tabla 5 se puede observar que en todos los casos el ajuste obtenido fue bueno, ya que 
p-valor > 0,05, excepto para el output N2 λ (alimento). 
 
Tabla 5 Valores de los tests estadísticos correspondientes a cada uno de los outputs 
representados en las Figuras 3 y 4 
 
Output K-S Chi-cuadrado A-D p-valor 
     
N1 0,0287 30,2 0,482 0,353 
N1 λ 0,0349 41,04 1,42 0,053 
N2 (alimento) 0,0196 23,7 0,418 0,697 
N2 λ (alimento) 0,0335 52,45 1,527 0,002 
N3 (alimento) 0,02 20,34 0,371 0,851 
N3 λ (alimento) 0,02 17,84 0,498 0,93 
N enf alimento (suscept.) 0,0182 11,64 0,162 0,997 
N enf alimento (gral.) 0,0191 18,94 0,248 0,899 
  K-S: Kolmogorov-Smirnov   A-D: Andersson-Darling 
 
 
5. Evaluación de la influencia de los factores sobre el riesgo final  
 
Dado que las medidas de gestión del riesgo deben ir encaminadas hacia su 
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más influencia sobre el riesgo final. Para ello, se realizó un análisis de sensibilidad o 
Tornado basado en los coeficientes de correlación de Spearman con objeto de evaluar la 
influencia de los diferentes inputs sobre dos de los outputs obtenidos: N3 λ  (alimento) y 
número de casos/población susceptible/año. Los valores de estos coeficientes oscilan 
entre “-1” y “1”, correspondiendo estos valores extremos con una correlación perfecta 
entre las variables de forma negativa y positiva respectivamente. En cambio, el valor 0 
significa que no existe ningún tipo de correlación entre las variables. En concreto, este 
análisis informa acerca de cómo la variabilidad e incertidumbre del output está afectada 
por los inputs del modelo. Por tanto, mediante este análisis se pueden identificar los 
inputs más significativos (Cassin y col., 1998).  
En la Figura 5 se observa que la temperatura y tiempo de almacenamiento 
doméstico son las variables que tienen más influencia sobre los outputs calculados, por 
lo que una correcta combinación de ambos parámetros constituye una medida 
importante para la reducción del riesgo.  
En el caso de N3 λ (alimento), la duración de la fase de latencia en el escenario 1 tiene 
una influencia moderada sobre la concentración final de L. monocytogenes en el 
momento de consumo por lo que la adaptación del microorganismo a un nivel de 
temperatura o pH determina, en cierta medida, su crecimiento posterior. Otras variables 
que ejercieron menos influencia fueron la temperatura y tiempo en la industria-punto de 
venta, la concentración de ácidos orgánicos y el tiempo de duración del escenario 1. 
Francois y col. (2006) estudiaron la influencia de la variabilidad de λ de células 
individuales en un esquema de EE, observando que dicha influencia aumentó cuando 
los niveles de inóculo fueron bajos, mientras que cuando se consideraron más factores, 
dicha variabilidad fue despreciable en comparación con la variabilidad total generada en 
la EE. En este caso, se ha partido también de un nivel de inóculo bajo, considerándose 
diversos factores,  observándose que la influencia de la variabilidad de λ sobre el riesgo 
final es significativa.  
En cuanto al número de enfermedades/población/año en la población susceptible, 
tanto el tamaño de ración como el número de raciones influyen sobre el valor del output, 










































Figura 5 Análisis de sensibilidad para los outputs número de células de L. monocytogenes en el 
alimento en el momento de consumo: a) (N3 λ (alimento)) y b) número de casos/población 
susceptible/año. La correlación está expresada por la longitud de las barras en orden descendente 
 
 
6. Efecto de la modificación de los niveles de los factores sobre el riesgo final 
 
Anteriormente se ha visto que la temperatura y tiempo de almacenamiento a nivel de 
consumo doméstico son los factores que más influyen sobre la concentración de L. 
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monocytogenes en el momento de consumo y el número de casos anuales estimados 
para la población general y susceptible. Así pues, en este caso, las medidas de gestión 
del riesgo deben ir enfocadas a asegurar una correcta combinación de tiempo y 
temperatura para mitigar los niveles del microorganismo en el alimento. En este estudio 
estas medidas se realizaron a través de escenarios “what-if” definidos como aquéllos 
escenarios en los que se modifican los niveles de uno o más inputs para estudiar su 
impacto sobre el nivel del output.  
A continuación se procedió a la modificación del tiempo y temperatura de 
almacenamiento doméstico y a evaluar el efecto sobre la concentración final de L. 
monocytogenes en alimento y el número de casos/año en la población. 
A modo de ejemplo, se asumió una reducción de la temperatura de almacenamiento 
doméstico de 6,57ºC a 4ºC, así como un menor tiempo de almacenamiento (vida útil) 
del alimento. En el modelo de EE se consideró una distribución Pert para este parámetro 
(Tabla 1) con un valor mínimo de 12 h, un valor más probable de 84 h y un valor 
máximo de 240 h. En este caso, se establecerá una reducción del tiempo de 
almacenamiento del alimento, modificando los parámetros de la distribución Pert a (12; 
48; 168).  
Se realizó una nueva simulación de Monte-Carlo del mismo modo que se explicó en 
el apartado anterior, obteniendo nuevas distribuciones para los outputs considerados. 
Estas distribuciones se resumen en la Tabla 6. En comparación con los valores 
expresados en la Tabla 4, se observa que existe una reducción en los valores medios de 
las distribuciones de los outputs, con lo que la reducción del tiempo y temperatura de 
almacenamiento consigue disminuir el nivel de riesgo. 
 
Tabla 6 Variables de entrada (inputs) modificadas y variables de salida (outputs) obtenidas 
mediante el uso de escenarios “what-if”  
* Población susceptible ** Población general 
Definición INPUTS Valor medio 
Temperatura (doméstico) T2 4 
Tiempo (domestico) (h) t3 62 
Tasa crecimiento alimento (h-1) µ max 3 0,0023 
Definición OUTPUTS Valor medio 
Nº células final escenario 4 (alimento) (CFU/g) N3 (alimento) 30,600 
Nº células final escenario 4 (alimento) (CFU/g) N3  λ  (alimento) 29,684 
Nº enfermedades/población/año alimento (PS*) N enf  alimento (suscept.) 5,63·10-03 
Nº enfermedades/población/año alimento (PG**) N enf  alimento (gral) 2,37·10-03 





En la Figura 6 se muestran las nuevas distribuciones obtenidas para los outputs N3 





Figura 6 Valores obtenidos a partir de la simulación de Monte-Carlo expresados como 
histogramas (banda azul) y distribuciones de probabilidad estimadas (línea roja) de la 
concentración final de L. monocytogenes en el momento de consumo en espárragos blancos 
pasteurizados (N3 (alimento) y N3λ (alimento)) y del número de casos/año para la población general y 
susceptible 
 
Los índices de bondad de ajuste de las distribuciones de probabilidad estimadas se 
representan en la Tabla 7, indicando un buen ajuste en todos los casos al conjunto de 
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Tabla 7 Valores de los tests estadísticos correspondientes a cada uno de los outputs 





     
N3 (alimento) 0,0262 32,57 0,561 0,251 
N3 λ (alimento) 0,0024 24,51 1,004 0,654 
N enf alimento (suscept.) 0,0241 26,08 0,579 0,568 
N enf alimento (gral.) 0,0241 26,08 0,579 0,568 
   
  K-S: Kolmogorov-Smirnov   A-D: Andersson-Darling 
 
 
La ECRM desarrollada en este capítulo posee una gran utilidad a la hora de predecir 
el riesgo microbiano relativo a un alimento específico en relación con la prevalencia 
global de listeriosis, incluyendo los casos aparentes y esporádicos de enfermedad, y 
aquéllas enfermedades relacionadas con brotes epidemiológicos.   
Se deben establecer medidas de vigilancia continuada de los sistemas de control de 
seguridad alimentaria conducentes a la mitigación o eliminación del riesgo de listeriosis. 
En este capítulo, dichas medidas pueden ser implementadas a través de la recopilación 
de datos científicos y epidemiológicos y el desarrollo de modelos predictivos a lo largo 
de la cadena producción-consumo.   
Los modelos predictivos generados como base de esta ECRM pueden ser utilizados 
para evaluar el impacto de la listeriosis alimentaria sobre la salud pública, en este caso, 
sobre el número de enfermedades estimado en una población concreta. Asimismo, 
también pueden ser utilizados para estudiar la influencia de las modificaciones en los 
parámetros de un proceso de producción o del establecimiento de nuevas formulaciones 
o tecnologías de procesado sobre el número final de células ingeridas en el momento de 
consumo. Otras utilidades consisten en la identificación de fuentes de contaminación del 
producto a lo largo de la cadena de producción y condiciones específicas de 
almacenamiento y distribución que puedan tener una influencia directa sobre el riesgo 
de listeriosis en el producto final.   
Desde un punto de vista de gestión del riesgo, estos resultados sugieren que el 
control por parte del consumidor de la temperatura y tiempo de almacenamiento 
doméstico pueden tener un impacto significativo en la concentración de L. 
monocytogenes en el producto final. Sin embargo, la temperatura y tiempo de 
almacenamiento domésticos deben ser regulados mediante programas apropiados de 




educación a los consumidores. La eficiencia de estas medidas no solo depende de su 
capacidad de implantación, sino también de si el objetivo (por ejemplo, el 
establecimiento de temperaturas de almacenamiento doméstico por debajo de 7ºC) es 
efectivo o factible. Esto puede llevarse a cabo desarrollando ECRM entre distintos 
grupos poblacionales, y aplicando escenarios “what-if” y análisis de sensibilidad (Pérez-
Rodríguez y col., 2006). 
Ha sido demostrado que el análisis de distintos escenarios puede ayudar a los 
empresarios y gestores del riesgo a elegir las medidas más adecuadas de procesamiento 
y manipulación de un alimento particular. La metodología seguida en este estudio 
constituye una vía relativamente sencilla de evaluar la seguridad microbiológica de un 
proceso alimentario mediante la integración modelos matemáticos dentro de un 




















































Durante la presente Tesis doctoral se han desarrollado y aplicado modelos 
predictivos de L. monocytogenes, dentro de un esquema de Evaluación Cuantitativa de 
Riesgo Microbiológico (ECRM). Se estudió la influencia de una serie de factores 
ambientales (temperatura, pH, ácido cítrico y ascórbico) sobre la evolución de los 
parámetros cinéticos de L. monocytogenes (fase de latencia (λ), tasa máxima de 
crecimiento (µmax) y densidad máxima de población (Nmax)) y la probabilidad de 
crecimiento en diferentes medios de cultivo modificados.  
Igualmente, se ha abordado el estudio del comportamiento de L. monocytogenes en 
espárragos blancos pasteurizados envasados en atmósfera modificada monitorizándose 
paralelamente su calidad sensorial y microbiológica.  
La información obtenida a partir de dichos modelos, junto con la recopilación de 
datos a través de la literatura científica, se integró en un esquema de ECRM con el fin 
de estimar el riesgo de contraer listeriosis en una determinada población. 
 
1. Influencia de las condiciones de preincubación sobre la adaptación celular de 
L. monocytogenes 
 
En el Capítulo I se investigó la influencia de diferentes temperaturas de 
preincubación sobre un posterior crecimiento de L. monocytogenes a 7ºC. Los 
resultados obtenidos están en la línea de otros autores (Dufrenne y col., 1997; Augustin 
y col., 2000a; Dykes y col., 2003; Mellefont y Ross, 2003) que concluyen que λ 
disminuye en un medio de crecimiento a temperaturas de refrigeración, si las células 
han sido preincubadas a bajas temperaturas. Gay y col. (1996) observaron que λ de L. 
monocytogenes sobre un medio de cultivo a 14ºC y pH 5,9; fue mayor conforme la 
temperatura de preincubación aumentó de 14 a 30ºC. Sin embargo, este aumento de los 
valores de λ solamente se observó para bajos niveles de inóculo (10 CFU/ml). Walker y 
col. (1990) observaron que λ de L. monocytogenes disminuyó de forma significativa 
cuando el inóculo se encontró previamente adaptado a bajas temperaturas, 
especialmente cuando fue preincubado a temperaturas < 2ºC. De igual modo, Membré y 
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col. (1999) monitorizaron el crecimiento de L. monocytogenes a 7ºC, estudiando la 
influencia de la temperatura de preincubación (4 y 7ºC). En ambos casos, no existió λ 
por lo que las células mostraron una adaptación instantánea al medio de crecimiento. 
Este hecho es debido a que los mecanismos de adaptación celular a bajas 
temperaturas hacen que la composición físico-química de la membrana celular se altere. 
En el caso de L. monocytogenes, la composición de la membrana se mantiene estable a 
bajas temperaturas lo que le permite tener una rápida adaptación en condiciones de 
refrigeración (Hazel y Williams, 1990). En el estudio desarrollado en el Capítulo II, se 
observó una adaptación inmediata a temperaturas de preincubación de 2 y 4ºC. 
Asimismo, el efecto del pH también posee un papel importante, ya que a bajas 
temperaturas, el descenso del pH debido al metabolismo microbiano es menor. Este 
hecho hizo que una alta proporción de valores de λ estuviera cercana a 0 h.  
Por otro lado, se estudió la influencia de la interacción entre la temperatura y el pH 
de preincubación sobre λ de L. monocytogenes en un medio de crecimiento a 7ºC y 
diferentes pHs (7,4; 6,0; y 5,5). Existen varios trabajos publicados acerca del efecto de 
cambios de pH sobre el comportamiento microbiano, pero apenas hay información 
concerniente al efecto del pH de preincubación y su interacción con la temperatura 
sobre λ de células individuales. McKellar y col. (2002) propusieron un nuevo término 
para explicar la influencia del pH sobre el crecimiento de L. monocytogenes. En su 
estudio observaron que a bajos niveles de pH, existe una sub-población resistente a esas 
condiciones, de la cual dependerá el posterior crecimiento microbiano. Otras teorías 
relacionadas con la diversificación de la energía y flujo de protones a través de la 
membrana celular han sido propuestas en otros estudios para explicar el 
comportamiento microbiano a bajos niveles de pH (Csonka, 1989). Los resultados del 
estudio desarrollado en el Capítulo I mostraron que a pH neutro (7,4) de preincubación, 
la adaptación microbiana dependió de la temperatura, ya que los valores medios de λ 
disminuyeron cuando la temperatura del medio de preincubación fue más baja. Sin 
embargo, a pH 5,7 del medio de preincubación, no se observó una tendencia clara en los 
valores de λ, aunque en líneas generales, ésta fue proporcional a la magnitud de la 
transición de pH entre el medio de preincubación y el de crecimiento, lo que constata 
los resultados de otros autores (Johansen y col., 1994). Gay y Cerf, (1997) confirmaron 
que la temperatura y el pH del medio de preincubación interactúan influyendo sobre λ. 
En su estudio, cuando las células fueron preincubadas a temperaturas > 30ºC, el efecto 





del pH sobre el crecimiento de L. monocytogenes fue casi independiente del efecto de la 
temperatura. Sin embargo, cuando las células se preincubaron a bajas temperaturas, 
presentaron una resistencia adicional a condiciones de pH ácido.  
Es importante mencionar que la influencia de condiciones de preincubación sobre λ 
de L. monocytogenes difiere en función del medio de crecimiento del microorganismo. 
Así, el crecimiento de L. monocytogenes sobre medios sólidos en comparación con 
medios líquidos se ve más inhibido por el efecto de los factores ambientales 
(Koutsoumanis y col., 2004). Jacobsen y Koch, (2006) estudiaron la influencia de 
diferentes condiciones de preincubación sobre λ y µmax de L. monocytogenes en 
diferentes sustratos de carne. La duración de λ dependió de la historia del inóculo, así 
como de diversos factores ambientales (NaCl y pH) presentes de forma natural en los 
productos cárnicos. Asimismo, se puso de manifiesto la necesidad de realizar modelos 
sobre alimentos para que de ese modo se puedan establecer formulaciones más seguras.  
En el estudio desarrollado en el Capítulo I el porcentaje de réplicas que presentaron 
crecimiento fue definido mediante una distribución Binomial, mientras que la duración 
de la fase de latencia se estimó a través de una distribución Weibull. Asimismo, la 
variabilidad de los datos observados (expresada por la forma de los histogramas) fue 
menor en aquellas condiciones en las que la temperatura del medio de preincubación fue 
menor y las transiciones de pH entre el medio de preincubación y el de crecimiento 
fueron más pequeñas. Por tanto, mediante este trabajo se extiende esta línea de 
investigación para explicar el comportamiento microbiano bajo diferentes condiciones 
de preincubación. Los estudios realizados sobre λ en células individuales, constituye 
una línea de investigación relativamente reciente en el campo de la microbiología 
predictiva. Se han hecho algunos trabajos a este respecto por Francois y col. (2003, 
2005b), Métris y col. (2002, 2003) o Elfwing y col. (2004), aunque todos estos estudios 
han sido realizados sobre condiciones ambientales de crecimiento y no de 
preincubación. Los resultados alcanzados es estos estudios indican un aumento de la 
variabilidad de los valores de λ conforme las condiciones ambientales son más 
estresantes para el crecimiento microbiano. Las distribuciones estadísticas aplicadas 
para describir λ difieren en función de los datos obtenidos por diferentes autores (Métris 
y col., 2002; Francois y col., 2005b).  
Por tanto, se puede concluir que cuando un microorganismo es capaz de crecer en 
un determinado ambiente, su adaptación posterior en otro medio será más rápida cuanta 
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mayor semejanza exista entre las condiciones de preincubación y las de crecimiento. 
Los resultados obtenidos en este estudio muestran que la contaminación de L. 
monocytogenes a través de ambientes refrigerados y diferentes pHs, puede suponer un 
riesgo para el consumidor, ya que la adaptación en muchos casos puede ser inmediata. 
Este hecho parece tener una importancia relevante sobre la fase de latencia de células 
individuales, aunque es necesario realizar un estudio más profundo acerca de todos 
estos factores. La combinación de diferentes condiciones ambientales de preincubación 
y de crecimiento sobre un determinado microorganismo puede ser un tema de interés 
para futuras investigaciones.  
 
2. Determinación de la interfaz de crecimiento/no crecimiento de L. 
monocytogenes en función de la temperatura, pH, ácido cítrico y ácido ascórbico 
 
El estudio realizado en el Capítulo II describió la probabilidad de crecimiento de L. 
monocytogenes en función de una serie de factores ambientales (temperatura, pH, ácido 
cítrico (CA) y ácido ascórbico (AA)) a través de un modelo Cuadrático de Regresión 
Logística.  
La creación de modelos destinados a definir la interfaz de crecimiento/no 
crecimiento de los microorganismos, es un área dentro de la microbiología predictiva 
que se ha ido desarrollando a lo largo de los últimos 10 años, después de que 
Ratkoswky y Ross, (1995) propusieran la utilización de los primeros modelos de 
Regresión Logística.  
El modelo desarrollado en el Capítulo II presentó un buen ajuste a los datos 
observados (97,8 % de casos clasificados correctamente), definiendo una transición 
abrupta entre las zonas de crecimiento/no crecimiento. En general, la mayoría de los 
estudios realizados a este respecto corroboran los mismos resultados (Presser y col., 
1998; Tienungoon y col., 2000; Salter y col., 2001; Koutsoumanis y col., 2004). Esta 
transición abrupta observada se debe al fenómeno de convergencia de los modelos de 
Regresión Logística descrita por Ratkowsky y Ross, (2002). La convergencia se define 
como la aproximación que presenta la probabilidad estimada con respecto a la 
observada (que es 0 ó 1), siendo por tanto, una medida de error del modelo. Una forma 
de solucionar este problema consiste en la realización de un mayor número de réplicas a 
cambio de disminuir el número de condiciones del modelo. Se conseguiría en este caso 





una interfaz más definida de crecimiento/no crecimiento y una mayor convergencia del 
modelo. Asimismo, con la realización de un mayor número de réplicas por condición, la 
transición entre las zonas de crecimiento y no crecimiento no sería tan abrupta como en 
la mayoría de los modelos desarrollados hasta ahora, permitiendo que la probabilidad de 
crecimiento no esté definida solo por 0 y 1, sino por un porcentaje determinado de 
réplicas que presentan crecimiento. De este modo, se podría cuantificar más fielmente el 
comportamiento microbiano en medios de cultivo y alimentos. 
Otro aspecto importante a la hora aplicar este tipo de modelos, reside en los casos 
clasificados incorrectamente. En el Capítulo II, las estimaciones del modelo se 
encuadraron en la región segura, (Pobs = 0; Ppred = 1) por lo que la estimación del 
crecimiento microbiano estuvo ligeramente sobreestimada. Este tipo de errores son 
preferibles a aquéllos en los que Pobs = 1; Ppred = 0, que se corresponden con la región 
insegura del modelo (Ross y col., 2000).   
El modelo de cuadrático de Regresión Logística desarrollado en el Capítulo II 
describió correctamente el efecto de los factores ambientales y su interacción sobre la 
probabilidad de crecimiento. El crecimiento de L. monocytogenes fue notoriamente 
disminuido a temperaturas < 15ºC. Bajo estas condiciones, el pH mínimo al cual no 
hubo crecimiento fue mayor. Las temperaturas mínimas de crecimiento de L. 
monocytogenes encontradas en la bibliografía oscilan entre 0 y 5ºC sobre medios de 
cultivo (Gill y col., 1997) y 3-4ºC en alimentos (Tienungoon, 1998). En el estudio 
desarrollado en el Capítulo II,  se observó crecimiento de L. monocytogenes a 4ºC. En 
este caso, pequeñas modificaciones en los factores ambientales, produjeron un cambio 
significativo sobre la probabilidad de crecimiento, hecho observado por otros autores 
(Presser y col., 1997; Tienungoon y col., 2000).  
Por otro lado, L. monocytogenes creció a pH 4,5 lo cual demuestra su tolerancia a 
ambientes ácidos. Sin embargo, a temperaturas < 15ºC, no se observó crecimiento a pHs 
< que 5,05. El pH mínimo de crecimiento de L. monocytogenes recogido en la 
bibliografía es de 4,3 sobre medios de cultivo (George y col., 1988). El efecto del pH 
sobre la probabilidad de crecimiento ha sido estudiado por varios autores. Le Marc y 
col. (2002) desarrollaron un modelo multiplicativo para describir los límites de 
crecimiento de Listeria innocua en función de la temperatura, pH y concentración de 
ácidos orgánicos. A 15ºC se observó crecimiento del microorganismo a pH 4,5, pero a 
5ºC, no hubo crecimiento a pHs < 5,05. Koutsoumanis y col. (2004) estudiaron los 
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límites de crecimiento de L. monocytogenes en función de la temperatura, pH y aw. En 
su estudio, no se observó crecimiento a 4ºC y pH 4,96 ni a 10ºC y 4,45.  
Por otra parte, existió un efecto significativo del CA y AA sobre la probabilidad de 
crecimiento de L. monocytogenes, como ya ha sido demostrado en otros estudios 
(Giannuzzi y Zaritzky, 1996). En concreto, la fracción no disociada de los ácidos 
orgánicos es la más implicada en el proceso de inhibición del crecimiento microbiano 
(Phan-Thanh y col., 2000) produciendo una bajada del pH intracelular (Houtsma y col., 
1996). El efecto de los ácidos orgánicos se vio favorecido cuando el pH fue más ácido, 
ya que la concentración de ácido no disociada fue mayor.  
El CA tuvo una mayor efectividad que el AA, ya que con concentraciones más bajas 
de ácido no disociado, produjo una mayor inhibición. Este hecho se debe 
fundamentalmente a las características físico-químicas del CA, que contribuyen a que el 
pH intracelular disminuya. Los resultados de otros estudios (Ahamad y Marth, 1989; 
Young y Foegeding, 1993) atribuyen el efecto del CA a que su adición produce una 
mayor concentración de protones en el interior de las células microbianas, 
favoreciéndose su acción inhibitoria. Sin embargo, el AA se disocia en menor 
proporción, por lo que en términos de fracción de ácido no disociada, es más efectivo 
que el ácido cítrico (Giannuzzi y Zaritzky, 1996).  
El aumento de la concentración de ácidos orgánicos incrementó el efecto de la 
temperatura y el pH sobre la inhibición del crecimiento de L. monocytogenes. Por tanto, 
mediante una adecuada combinación de factores ambientales se puede conseguir la 
inhibición del crecimiento de L. monocytogenes en un medio o alimento (Presser y col., 
1998; Le Marc y col., 2002).  
Finalmente es importante mencionar la importancia del tamaño del inóculo sobre la 
interfaz de crecimiento/no crecimiento. Es evidente que a mayores concentraciones del 
inóculo, más limitantes tendrán que ser las condiciones ambientales para producir la 
inhibición del crecimiento microbiano. Dado que la contaminación en los alimentos 
suele darse en niveles bajos, es importante considerar este factor a la hora de diseñar un 
modelo de probabilidad (Koutsoumanis y Sofos, 2005).  
Del estudio realizado se concluye que la cuantificación de la probabilidad de 
crecimiento de L. monocytogenes proporciona información relevante con respecto a la 
estimación del riesgo potencial, y al establecimiento de formulaciones que aumenten la 
seguridad microbiológica en un producto concreto. 






2.1 Desarrollo de modelos de Redes Neuronales unidad-producto y comparación 
con modelos de Regresión Logística 
 
En el Capítulo III se procedió al desarrollo de un modelo de Redes Neuronales 
unidad-producto (PUNNLR) para estimar la probabilidad de crecimiento de L. 
monocytogenes bajo las condiciones ambientales descritas en el Capítulo II. Asimismo, 
el modelo PUNNLR fue comparado con modelos de Regresión Logística lineal (LLR) y 
cuadrática (QLR).  
Entre todos los modelos desarrollados, el modelo PUNNLR presentó un mayor 
grado de clasificación de crecimiento/no crecimiento (92,02 % de casos clasificados 
correctamente) que los modelos QLR (89,98 %) y LLR (79,96 %). Además, el modelo 
PUNNLR no presentó un incremento significativo del número de parámetros y obtuvo 
un menor número de casos clasificados en la región insegura del modelo (20), con 
respecto a los modelos QLR (22) y LLR (43). La comparación de diferentes modelos de 
probabilidad hace posible que el usuario sea capaz de seleccionar el modelo más 
apropiado en cada caso. Actualmente sólo existe un estudio acerca de la comparación 
directa de modelos de probabilidad. Hajmeer y Basheer, (2003a) definieron la interfaz 
de crecimiento/no crecimiento de E. coli basándose en los datos de Salter y col. (2000). 
En su estudio, realizaron un modelo de probabilidad de Redes Neuronales (PNN), un 
modelo de Redes Neuronales recurrentes entrenado con un algoritmo de 
retropropagación (FEBANN) y dos modelos de Regresión Logística lineal (LLR) y no 
lineal (NLLR). Finalmente, concluyeron que el modelo PNN mejoró notablemente la 
capacidad de predicción, en comparación con los modelos restantes. 
Dada la alta capacidad de predicción de los modelos de Redes Neuronales, una 
forma de obtener mayor precisión en los resultados, consiste en la realización de 
modelos conjuntos que cuantifiquen la zona de supervivencia/muerte y crecimiento/no 
crecimiento de un microorganismo sobre un medio o alimento. De esta forma los 
resultados pueden ser más fácilmente integrables en un proceso de estimación del riesgo 
microbiano. Debido a ello, existen distintas formas de inferir la interfaz de 
crecimiento/no crecimiento. Una de ellas consiste en el desarrollo paralelo de modelos 
de crecimiento e inactivación (McKellar y Lu, 2001; Parente y col., 1998; Presser y col., 
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1999) donde los límites de crecimiento microbiano quedarían definidos por la zona 
situada entre ambos modelos.   
Por tanto, se concluye que la utilización de modelos PUNNLR constituye una 
alternativa eficaz para la determinación de los límites de crecimiento microbiano, 
especialmente cuando existe un mayor número de factores ambientales e interacción 
entre los mismos, mejorando ostensiblemente las predicciones de los modelos 
tradicionales de Regresión Logística. 
 
3. Estimación de la tasa máxima de crecimiento de L. monocytogenes en función 
de la temperatura, ácido cítrico y ácido ascórbico 
 
3.1 Influencia de la relación absorbancia-concentración sobre la estimación de la 
tasa máxima de crecimiento de L. monocytogenes 
 
Actualmente, existe un gran interés en el conocimiento de métodos que 
proporcionen estimaciones más fiables acerca del crecimiento microbiano en un medio 
o alimento (Baranyi y Roberts, 1994). En el estudio realizado en el Capítulo IV se 
comprobó que la temperatura y pH influyen significativamente sobre la relación entre 
los datos expresados en medidas de absorbancia y recuento celular. Este hecho se 
manifestó por los valores de las pendientes e intersecciones de las curvas de calibración 
desarrolladas. En líneas generales, existió una mayor diferencia entre niveles bajos de 
temperatura (4 y 7ºC) y niveles bajos de pH (4,5 y 5) con respecto a temperaturas (10, 
15 y 30ºC) y pHs (5,5; 6,0 y 7,2) más altos. La desviación de las curvas de calibración 
de L. monocytogenes causada por el efecto de la temperatura (2-30ºC), pH (4,8-7,4) y aw 
(0,995-0,946) se describió en el estudio de Francois y col. (2005a), observándose una 
mayor influencia del pH. En otros estudios (Begot y col., 1996) no se encontraron 
diferencias significativas entre los datos expresados en medidas de absorbancia y 
recuento celular debido a que las condiciones de crecimiento consideradas fueron 
óptimas. 
La estimación de µmax se realizó mediante el modelo de Baranyi y Roberts, (1994) el 
cual presentó un buen ajuste a los datos observados. Existen muchos estudios donde 
utilizan este modelo para estimar los parámetros cinéticos de crecimiento microbiano 





(George y col., 1996; McClure y col., 1997), dado que proporciona un mejor ajuste que 
otros modelos como el de Gompertz (Membré y col., 1999). 
Se encontró estrecha relación entre los valores de µmax estimados por ambos 
métodos (R2 = 0,97), aunque las medidas de absorbancia originaron valores de µmax 
menores que en el caso del recuento celular. Estos resultados corroboran los obtenidos 
por Augustin y col. (1999), quienes concluyeron que es necesario dividir la tasa de 
crecimiento (µ)
 
obtenida por medidas de absorbancia por un factor de corrección (0,94) 
para calcular el valor real de µmax. La subestimación de los valores de µmax por medidas 
de absorbancia ha sido constatada por otros autores (Dalgaard y Koutsoumanis, 2001; 
Perni y col., 2005). De hecho, otros estudios realizados a este respecto han sugerido el 
establecimiento de factores de corrección para µmax, que oscilan entre 0,89 y 1,3 para 
corregir las posibles desviaciones en la estimación de este valor por
 
medidas de 
absorbancia. Asimismo, hay que considerar que la utilización de diferentes modelos 
primarios para la estimación de µmax puede ser una fuente de variabilidad mayor que la 
debida a las diferencias entre las medidas de absorbancia y recuento celular. La elección 
del modelo más apropiado se trata en muchos casos de determinar su ajuste a los datos y 
validez matemática (Buchanan y col., 1997a), o bien de comparar las estimaciones 
generadas por cada uno de los parámetros cinéticos de crecimiento microbiano 
(Membré y col., 1999).  
Posteriormente se desarrollaron dos modelos de Superficie de Respuesta basados en 
las estimaciones de µmax por medidas de absorbancia y recuento celular. Los valores de 
R2 (> 0,95), RMSE (< 0,022) y SEP (< 29 %) para el conjunto de datos del modelo 
indicaron el buen ajuste a los datos observados, en línea con otros autores (Buchanan y 
Phillips, 1990; García-Gimeno y col., 2003; Zurera-Cosano y col., 2004). Asimismo, se 
llevó a cabo una validación matemática mediante el cálculo de los índices Af y Bf. 
Ambos valores estuvieron ligeramente por encima de 1 (Af =1,41 y 1,44; Bf = 1,09 y     
1,11), lo que significa que las predicciones del modelo proporcionaron un cierto margen 
de seguridad (Ross, 1996). De hecho, los valores de Af y Bf para µmax se sitúan dentro 
de este rango en el caso de modelos desarrollados en medios de cultivo. García-Gimeno 
y col. (2003) obtuvieron unos valores de Bf entre 0,93 y 1,10 y de Af entre 1,17 y 1,45. 
Sin embargo, cuando se realizan este tipo de estudios sobre alimentos, los valores de Bf 
y Af suelen ser mayores (te Giffel y Zwietering, 1999).  
  
314
En cuanto al efecto de los factores ambientales (temperatura, CA y AA) sobre µmax, 
los resultados mostraron que L. monocytogenes fue capaz de crecer a 4ºC, por lo que su 
presencia en los alimentos puede suponer un riesgo para el consumidor (Nyati, 2000a).  
Igualmente, el efecto del CA sobre la inhibición del crecimiento de L. monocytogenes 
fue mayor que el del AA, manifestándose por unos valores más bajos de µmax (µmax = 
0,054 h-1 (20ºC; 0,2 % CA; 0,1 % AA) y µmax = 0,108 h-1 (20ºC; 0,1 % CA; 0,2 % AA)). 
Asimismo, la acción de los ácidos orgánicos sobre el crecimiento de L. monocytogenes 
se vio potenciada por el descenso de la temperatura. Estos resultados corroboran los ya 
descritos en el Capítulo II acerca del efecto de los factores ambientales sobre la 
probabilidad de crecimiento de L. monocytogenes. 
 Las predicciones obtenidas por el modelo de Superficie de Respuesta basado en 
medidas de recuento celular fueron comparadas con datos de la literatura científica. En 
general, existió una relación con las predicciones observadas por otros autores para µmax 
(Giannuzzi y Zaritzky, 1996). Sin embargo, los estudios hechos sobre alimentos 
mostraron diferencias con respecto a los valores de µmax (Koseki e Isobe, 2005). Estas 
diferencias, pueden ser atribuidas a la utilización de cepas distintas, matriz del alimento 
o factores adicionales incluidos en el modelo (Buchanan y col., 1997b).  
Las conclusiones obtenidas de este estudio se basan en la necesidad de realizar 
curvas de calibración bajo distintas condiciones ambientales para poder estimar de 
modo más preciso µmax. Este hecho es particularmente útil en el caso de la elaboración 
de modelos predictivos bajo condiciones limitantes en las cuales la relación 
absorbancia-recuento puede variar. En el modelo expuesto en el Capítulo IV, los niveles 
de los factores estudiados fueron amplios (ej. el rango de temperatura fue de 4-30ºC) 
con lo que el número de condiciones del modelo favorables para el crecimiento de L. 
monocytogenes fue bastante mayor que el número de condiciones limitantes. Dado que 
las curvas de calibración no fueron significativamente diferentes a altas temperaturas y 
pHs, µmax estimada por ambos métodos (absorbancia y recuento) presentó una alta 
correlación.  
La cuantificación del efecto de las condiciones ambientales sobre las curvas de 
calibración y su influencia sobre la estimación de parámetros cinéticos de crecimiento 
microbiano constituye una línea de investigación totalmente novedosa en el campo de la 
microbiología predictiva. En el Capítulo IV se han asentado las bases necesarias para 
comprobar este efecto, pero se hace necesario el estudio de la influencia de más factores 





y su interacción sobre la relación entre la absorbancia y el recuento microbiano. Por otro 
lado, aunque la estimación de µmax se haya estudiado con mayor profundidad, no existe 
información respecto a la influencia sobre λ o la densidad máxima de población (Nmax). 
También existe carencia de información con respecto a la variabilidad entre distintas 
cepas o microorganismos, o factores adicionales, como el nivel de inóculo o estado 
fisiológico celular. Esta área constituye una base importante sobre la que se deben 
asentar futuras investigaciones.  
Por otra parte deben desarrollarse nuevos métodos de monitorización del 
crecimiento microbiano que permitan una mayor automatización y proporcionen 
información adicional (por ej. el estado fisiológico de un microorganismo). Es cierto 
que los métodos basados en recuento en placa seguirán sirviendo de referencia, pero se 
hace necesario el perfeccionamiento de técnicas basadas en el comportamiento 
mecanicista de los microorganismos.  
 
3.2 Estimación de la tasa máxima de crecimiento mediante diferentes modelos 
secundarios 
 
El conjunto de datos de µmax transformados a recuento celular procedente del 
Capítulo IV, se correspondió con 157 condiciones distintas de los factores ambientales 
(temperatura, ácido cítrico y ácido ascórbico).  
A partir del mismo, en el Capítulo V se desarrollaron y compararon diferentes 
modelos secundarios de crecimiento de L. monocytogenes: Superficie de Respuesta 
(RS) ya desarrollado en el capítulo anterior, Raíz cuadrada (SR), y tres modelos de 
Redes Neuronales (ANN) con diferentes funciones de base: potencial (PU), sigmoide 
(SU) e híbrida (PSU).  
En todos los casos, se observaron valores aceptables de Error Cuadrático Medio 
(RMSE, < 0,0318) aunque los modelos ANN presentaron los valores más bajos. Estos 
resultados han sido obtenidos por otros autores. Yu y col. (2006a) compararon modelos 
de regresión no lineal con modelos ANN y observaron que los últimos presentaron una 
mejor capacidad de predicción. Esnoz y col. (2006) hicieron un estudio similar para 
calcular la inactivación de Bacillus stearothermophilus obteniendo un valor de RMSE 
para los modelos RS fue de 0,19 mientras que para los modelos ANN, dichos valores 
estuvieron entre 0,13 y 0,16. Otros estudios publicados obtienen resultados similares en 
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la comparación ambos modelos (Lou y Nakai, 2001; Zurera-Cosano y col., 2004; 
García-Gimeno y col., 2003, 2005). 
Sin embargo, los valores de RMSE dependen en gran medida del número y 
magnitud de los datos, por lo que en muchos casos, no son comparables. Para ello, el 
Error Standard de Predicción (SEP %) es una medida relativa derivada del RMSE que 
expresa la desviación de los datos observados frente a los estimados por el modelo 
(Hervás y col., 2001). En el estudio desarrollado en el Capítulo V se observaron valores 
de SEP más bajos para los modelos ANN (< 24,1 % para el conjunto de datos del 
modelo y < 24,3 % para los datos de validación). Los estudios procedentes de la 
literatura científica muestran comparaciones entre modelos SU y modelos RS.  En la 
mayoría de las ocasiones la bondad de ajuste y la capacidad de predicción son mejores 
en el caso de los modelos SU (Hajmeer y col., 1997; Hervás y col., 2001). Geeraerd y 
Van Impe, (1999) describieron el efecto sobre µmax, en función de diversos factores 
ambientales mediante modelos polinomiales y modelos SU, los cuales presentaron un 
mejor ajuste. García-Gimeno y col. (2002) hicieron un estudio similar donde el modelo 
SU presentó un valor de SEP < 22 %, que fue más bajo que el obtenido por el modelo 
RS (35,6 %).  
Entre los diferentes modelos ANN desarrollados en el Capítulo V, el modelo SU 
presentó el mejor ajuste a los datos, obteniendo además una buena capacidad de 
predicción en comparación con los modelos PU y PSU.  
Sin embargo, el desarrollo de modelos ANN supone un incremento en el número de 
parámetros y complejidad del modelo, lo cual dificulta su aplicabilidad. Debido a ello, 
se hace necesario el establecimiento de técnicas que disminuyan el número de 
parámetros manteniendo la capacidad de generalización del modelo (Hervás y col., 
2000) como los algoritmos de poda o métodos “prunning” (García-Gimeno y col., 
2002), consistentes en disminuir conexiones y pesos innecesarios de la capa oculta 
durante el entrenamiento de la red neuronal. En el Capítulo V se aplicó un algoritmo de 
poda a los modelos ANN desarrollados. El modelo SU presentó un menor número de 
parámetros que los modelos PU y PSU por lo que fue el más adecuado para describir 
µmax de L. monocytogenes.  
Finalmente se calcularon los factores sesgo (Bf) y exactitud (Af) de cada modelo 
para el conjunto de datos de validación. Los valores obtenidos de Bf estuvieron dentro 





del límite especificado por Ross, (1999) que en su estudio, propuso que el factor sesgo 
debe situarse entre 0,9 y 1,15 en el caso de microorganismos patógenos.  
En cuanto a los valores de Af, Ross y col. (2000) consideraron que cada factor 
incluido en el modelo puede incrementar Af en un 15 % con lo que en el estudio 
desarrollado en el Capítulo V, se admitiría un Af de hasta 1,45. Todos los modelos 
presentaron valores de Af dentro de ese rango, salvo el modelo SR, el cual fue 
ligeramente superior (Af = 1,56). Con ello se demostró que los modelos presentados 
describieron adecuadamente los datos observados corroborando los valores obtenidos en 
otros estudios (Neumeyer y col., 1997; Lebert y col., 2000; Carrasco y col., 2006).  
Los resultados obtenidos concluyen que el mejor modelo desarrollado en este 
estudio fue el modelo SU, debido a su mejor ajuste a los datos observados (RMSE y 
SEP), su relativa sencillez y mejor capacidad de generalización (Af y Bf). A pesar de 
que los modelos ANN son más complejos que los modelos RS y SR, la elección de 
modelos secundarios por parte del usuario se debe basar en un balance entre la 
capacidad de generalización del modelo y su simplicidad a la hora de ser aplicado en la 
industria alimentaria.  
 
4. Monitorización de la calidad sensorial y microbiológica de espárragos 
blancos pasteurizados. Estudio del crecimiento de L. monocytogenes 
 
Con el fin de estudiar el comportamiento microbiano en alimentos, en el Capítulo VI 
se procedió al estudio de la calidad sensorial y microbiológica de espárragos blancos 
pasteurizados envasados en atmósfera modificada a diferentes temperaturas de 
almacenemiento. La monitorización de microorganismos alterantes comprendió la 
evolución de microorganismos psicrotrofos, Bacterias Ácido Lácticas (LAB) y 
Clostridium spp. Asimismo, se investigó la posible presencia de L. monocytogenes en el 
producto.  
A causa del proceso térmico al que se sometió el producto en la industria, se 
produjeron variaciones en el perfil sensorial y microbiológico en relación a otros 
estudios hechos sobre vegetales minimamente procesados.  
En cuanto a las LAB, existió un crecimiento proporcional a la temperatura de 
almacenamiento y a la concentración de CO2. Un hecho destacable es que el tratamiento 
de pasteurización eliminó gran parte de la flora LAB ya que no se detectó hasta las 36 h 
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de almacenamiento a todas las temperaturas. Asimismo, el aumento de la concentración 
de CO2 seleccionó el crecimiento de las LAB gram positivas, corroborando otros 
estudios realizados (Barriga y col., 1991; Nguyen-The y Carlin, 1994). García-Gimeno y 
col. (1996) observaron un aumento de la concentración de CO2 producido por las LAB, 
así como un descenso de la concentración de O2 en ensaladas envasadas en atmósfera 
modificada. Por tanto, estas condiciones favorecen el desarrollo de este grupo 
microbiano, produciendo al mismo tiempo una bajada de pH en el producto (Wang y 
col., 1971; Jacxsens y col., 1999). 
Entre los microoganismos aislados en el producto, se encontraron especies 
resistentes a las atmósferas modificadas como Lactobacillus spp. y Lactococcus spp., 
los cuales suelen estar habitualmente presentes en frutas y vegetales (Zagory, 1999). Las 
bacterias gram negativas se encontraron en menor proporción, al ser menos resistentes 
al tratamiento térmico, como es el caso de Leuconostoc spp. Sin embargo, en muchas 
ocasiones, la flora microbiana no depende exclusivamente de una especie mayoritaria 
sino de las condiciones de almacenamiento del producto (Nguyen-The y Carlin, 1994).  
Con respecto a los microorganismos psicrotrofos, se observó una disminución 
significativa de la población microbiana durante las primeras 48 h de análisis a 4 y 
10ºC. Este descenso pudo haber estado causado por el tratamiento térmico, produciendo 
un daño celular que retardó el crecimiento posterior de los microorganismos 
supervivientes.  Al igual que las LAB, el crecimiento se seleccionó hacia los grupos de 
bacterias gram positivas. Las especies encontradas en mayor proporción pertenecieron a 
los géneros Corynebacterium spp. y Bacillus spp. En el estudio hecho en el Capítulo VI, 
el aumento de la concentración de CO2 favoreció la aparición de microorganismos 
coryneformes (Zagory, 1999). Los microorganismos psicrotrofos presentaron 
modificaciones con respecto a los encontrados en vegetales minimamente procesados 
donde las especies habitualmente aisladas pertenecen al género Pseudomonas spp., 
Erwinia spp. y enterobacteriaceas (Marchetti y col., 1992; Nguyen-The y Carlin, 1994). 
El aislamiento de muestras a 20 y 30ºC mostró una alta proporción de especies de 
Clostridium spp. (43,47 %) posiblemente relacionado con el mayor incremento de CO2 
a estas temperaturas. A 4 y 10ºC en cambio, no se encontró ninguna muestra positiva. 
Está demostrado que la contaminación por parte de Clostridium spp. en vegetales 
procede del suelo y ambientes agrícolas. De hecho se han recogido niveles de 
prevalencia de hasta el 34 % en Reino Unido (Nguyen-The y Carlin, 2000). Sin 





embargo, es necesaria la ingestión de una gran cantidad de células vegetativas de 
Clostridium perfringens para producir intoxicación (> 105 CFU/g) (Shandera y col., 
1983). En el caso de los espárragos blancos pasteurizados, el seguimiento de unas 
buenas prácticas de higiene y manipulación en la industria, junto con unas adecuadas 
condiciones de almacenamiento deben ser suficientes para eliminar el crecimiento de 
Clostridium spp.   
Por otro lado, no se encontraron muestras positivas de L. monocytogenes en el 
producto por lo que el tratamiento de pasteurización fue suficiente para garantizar su 
eliminación. Sin embargo, L. monocytogenes ha sido encontrada en otros productos 
vegetales minimamente procesados. De Simón y col. (1992) obtuvieron una prevalencia 
del 7,8 %, mientras que la encontrada por García-Gimeno y col. (1996) en ensaladas 
envasadas fue del 30 %, siendo 3a y 3b los serotipos mayoritarios. Guerra y col. (2001) 
encontraron una prevalencia del 9 % (23 muestras) en ensaladas, aunque en este caso, 
los serotipos mayoritarios fueron 1/2a y 4b. De Simón y Ferrer, (1998) hicieron un 
estudio de la prevalencia de L. monocytogenes en productos minimamente procesados, y 
encontraron valores diferentes, dependiendo de si los productos habían recibido o no 
tratamiento térmico en el hogar (2,9 y 7,3 % respectivamente).  
El crecimiento de microorganismos alterantes a lo largo del periodo de 
almacenamiento determinó en gran medida la evolución de los parámetros físico-
químicos del producto ya que se trata de un vegetal pasteurizado. En general, existió un 
aumento de la concentración de CO2 en los envases y un descenso de pH que fue más 
acusado a 20 y 30ºC. Los resultados mostraron que las LAB influyeron de forma 
determinante sobre los parámetros físico-químicos, especialmente durante el final del 
periodo de almacenamiento, corroborando otros estudios realizados (CNERNA-CNRS, 
1996). Asimismo, se produjo una notable alteración sensorial del producto a altas 
temperaturas de almacenamiento (20 y 30ºC), favoreciendo la presencia de color 
amarillento, olor avinagrado e hinchazón de los envases. García-Gimeno y col. (1996) 
concluyeron que los niveles de microorganismos psicrotrofos y LAB en ensaladas 
envasadas en atmósferas modificadas que produjeron el rechazo sensorial del producto, 
estuvieron alrededor de 107-108 CFU/g, resultados similares a los obtenidos en el 
estudio desarrollado en el Capítulo VI. 
A través de un análisis ANOVA, se concluyó que el almacenamiento a 4ºC 
incrementa el tiempo de vida media de los espárragos blancos pasteurizados 
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manteniéndose una mayor calidad sensorial y seguridad microbiológica. Estos 
resultados confirman la importancia de conservar la cadena de frío durante el 
almacenamiento y distribución de este tipo de productos de modo que se produzca una 
mayor aceptabilidad entre los consumidores. 
 
4.1 Evolución del crecimiento de L. monocytogenes en espárragos blancos 
pasteurizados 
 
El potencial crecimiento de L. monocytogenes fue monitorizado en el Capítulo VII 
mediante la determinación de los parámetros cinéticos µmax (h-1) y Nmax (log CFU/g), a 
diferentes temperaturas de almacenamiento 
Los resultados indicaron que la evolución de µmax estuvo influenciada por la 
temperatura, ya que a 4ºC se observó un ligero crecimiento (µmax = 0,003 h-1). García-
Gimeno y col. (1996) investigaron el crecimiento de L. monocytogenes en ensaladas 
envasadas, observando el mismo incremento de la población microbiana a 4ºC a las 300 
h de almacenamiento. Berrang y col. (1989) obtuvieron los mismos resultados a 4ºC 
sobre espárragos frescos. De cualquier forma, se concluyó que L. monocytogenes es 
capaz de crecer a temperaturas bajas de almacenamiento en productos vegetales, lo que 
constituye un peligro potencial para el consumidor (Kallander, 1991; Castillejo-
Rodríguez y col., 2000). Asimismo L. monocytogenes puede presentar mayor tolerancia 
a otros factores cuando crece en un ambiente de oxígeno reducido (Buchanan and 
Klawiter, 1990). A temperaturas > 10ºC, los valores de µmax de L. monocytogenes 
aumentaron paulatinamente, alcanzándose rápidamente la fase estacionaria a 20 y 30ºC 
(72 h). 
En cuanto al efecto del envasado en atmósfera modificada, se observó que a 4ºC 
pudo influenciar el crecimiento de L. monocytogenes. Carlin y col. (1996) observaron 
que la acción de las atmósferas modificadas sobre L. monocytogenes se ve potenciada a 
bajas temperaturas. Sin embargo, otros estudios concluyen que las atmósferas 
modificadas no afectan en gran medida, ya que L. monocytogenes es un microorganismo 
anaerobio facultativo (Berrang y col., 1989; Kallander, 1991; García-Gimeno y col., 
1996). 
La relación entre µmax y la temperatura de almacenamiento se expresó mediante dos 
modelos secundarios: Arrhenius y Ratkoswky. La bondad de ajuste de cada uno de los 





modelos se calculó a través de los índices R2, RMSE y SEP, observándose que el 
modelo de Ratkoswky describió más adecuadamente µmax en el producto. Este modelo 
de Ratkowsky ha sido propuesto por otros autores para el modelado de µmax a bajas 
temperaturas (McMeekin y col., 1989). 
Finalmente, la evolución de Nmax estuvo influenciada por la temperatura de 
almacenamiento, ya que a 4ºC, el crecimiento de la población de L. monocytogenes fue 
~1 log CFU/g, mientras que a 20 y 30ºC, supuso un incremento de 4 log CFU/g. Los 
resultados obtenidos por la FDA/USDA muestran que a temperaturas > 8ºC existen 
diferencias significativas en los valores de Nmax de L. monocytogenes en los alimentos. 
Tienungoon, (1998) y Koseki e Isobe, (2005) confirmaron los mismos resultados tanto 
en medios de cultivo modificados como sobre lechugas frescas respectivamente.  
Estos resultados indican que a pesar de exista un control adecuado de temperatura 
(4ºC) y en presencia de atmósfera modificada, L. monocytogenes podría crecer en 
espárragos blancos pasteurizados con lo esta medida no garantizaría la seguridad del 
producto. Por ello, es necesario un control exhaustivo de la materia prima en origen y 
del procesado en la industria.  
 
5. Aplicación de los modelos predictivos en Evaluación Cuantitativa de Riesgo 
Microbiológico 
 
Los resultados obtenidos en el Capítulo VIII demostraron la gran aplicación de los 
modelos predictivos en un esquema de ECRM, estimándose el número de células 
presentes en espárragos blancos pasteurizados en el momento de consumo y el número 
de enfermedades (listeriosis) en una población concreta.  
Con el fin de considerar el efecto de las variables del modelo (inputs) sobre el riesgo 
final de listeriosis (output) se desarrolló un análisis de sensibilidad. Este análisis es útil 
para identificar, desde un punto de vista cualitativo, fuentes de incertidumbre del 
modelo (Vose, 2000).  
Los factores que más influyeron sobre el riesgo final (concentración de L. 
monocytogenes en el momento de consumo y número de casos/población/año) fueron la 
temperatura y tiempo de almacenamiento del producto, y fase de latencia o periodo de 
adaptación celular (λ).  
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El establecimiento de unos niveles adecuados de tiempo de y temperatura de 
almacenamiento conducen a una reducción de la concentración final de L. 
monocytogenes en espárragos blancos pasteurizados. Pérez-Rodríguez y col. (2006) 
encontraron que estos dos factores influyeron significativamente sobre la transferencia 
de L. monocytogenes en productos cárnicos loncheados. Por ello, se justifica la 
necesidad de creación de unas guías dirigidas hacia los consumidores sobre una 
adecuada conservación de los productos alimenticios.  
Los resultados de las distribuciones de probabilidad obtenidas, mostraron que, 
aunque el valor medio de concentración de L. monocytogenes en el alimento en el 
momento de consumo fuera menor que 100 CFU/g, existió una cierta probabilidad de 
que se superara dicho nivel. Según Zwietering, (2004) la concentración de un patógeno 
en un alimento está definida por una distribución log normal. Por tanto, el riesgo está 
determinado en mayor medida por los extremos de la distribución, cuya probabilidad es 
más baja.  
Francois y col. (2006) estudiaron la influencia de la variabilidad de λ de células 
individuales en un esquema de EE, observando que dicha influencia aumentó cuando 
los niveles de inóculo fueron bajos, mientras que cuando se consideraron más factores, 
dicha variabilidad fue despreciable en comparación con la variabilidad total generada en 
la EE. En este caso, se ha partido también de un nivel de inóculo bajo, considerándose 
diversos factores,  y se observa que la influencia de la variabilidad de λ sobre el riesgo 
final es significativa. Otros autores han descrito la importancia de considerar el tiempo 
de adaptación celular en una ECRM (Métris y col., 2002, 2003) de modo que se pueda 
cuantificar la variabilidad asociada a los mismos. 
Sin embargo, los resultados de una ECRM deben interpretarse cuidadosamente, y 
sólo serán válidos si las asunciones realizadas durante su desarrollo también lo son 
(Lindqvist y Westöö, 2000). Este hecho se puede aplicar a la creación y desarrollo de 
modelos dosis-respuesta. La utilización de un determinado modelo de dosis-respuesta 
va a tener una influencia significativa sobre el riesgo de listeriosis final. El modelo 
dosis-respuesta exponencial utilizado en el Capítulo VIII proporciona una estimación 
razonable acerca del número de casos de listerioris en comparación con el modelo 
Weibull-Gamma (Farber y col., 1996b) aunque en ciertas ocasiones, origina 
predicciones un tanto conservadoras (Buchanan y col., 1997c). Es posible que estos 
valores generen una sobreestimación del riesgo sobre una población, aunque la escasez 





de datos recogidos en España hace que resulte difícil la comparación de diferentes 
modelos de dosis-respuesta. Los parámetros del modelo dosis-respuesta (r) no han sido 
incluidos en el análisis de sensibilidad, ya que se han considerado constantes, por lo que 
en futuros estudios se debe considerar la variabilidad e incertidumbre asociadas a los 
mismos (Zwietering, 2004).  
A través de la utilización de los modelos predictivos se puede conocer el impacto de 
la modificación de los factores más influyentes sobre el riesgo final. De este modo se 
pueden tomar decisiones acerca de la aceptabilidad del producto, o del proceso 
industrial con el fin de estimar el riesgo microbiológico en un alimento concreto (Walls 
y Scott, 1997). En el Capítulo VIII, la reducción de la temperatura (de 6,57ºC a 4ºC) y 
del tiempo de almacenamiento a nivel de consumo doméstico (de 240 h a 168 h), 
produjeron que no se superara en ningún caso 100 CFU/g, garantizándose pues, la 
seguridad microbiológica del producto en relación a L. monocytogenes. 
 
 
6. Necesidades para futuros estudios 
 
Actualmente existen varias opciones disponibles dentro del modelado matemático 
para los asesores de riesgo microbiano; desde evaluaciones descriptivas hasta modelos 
más complejos y análisis detallados. En realidad, dentro de una ECRM se suele 
incorporar una combinación de ambas metodologías para proporcionar información 
cualitativa o cuantitativa sobre un determinado peligro en un alimento. En muchas 
ocasiones la metodología a aplicar, dependerá de la magnitud del problema, así como de 
los recursos necesarios para afrontarlo.  
Los modelos predictivos difieren en su complejidad, pero no siempre la aplicación 
de un modelo complejo resulta útil en un esquema de ECRM. La capacidad de 
predicción de un modelo debe contrastarse con su facilidad de utilización, su robustez y 
precisión, o con su validación en un alimento tipo. En cualquier caso, la estimación 
generada por un modelo debe ser lo más cercana posible a un caso real.  
Como se ha visto anteriormente, un proceso de ECRM presenta varias limitaciones, 
como la falta de disponibilidad de datos que conlleva al establecimiento de una serie de 
asunciones para poder estimar el riesgo microbiano sobre una población. En un futuro 
próximo se deben llevar a cabo validaciones de esas estimaciones del riesgo sobre datos 
  
324
independientes de forma que un modelo de ECRM sea más fiable y represente más 
fielmente un caso real sobre una población. Otro punto de interés reside en la 
incorporación de los modelos predictivos generados a un esquema de ECRM. Hoy día 
existen muchos modelos en la literatura científica que no presentan una clara aplicación 
industrial porque no se han integrado adecuadamente con conocimientos de expertos y 
con datos epidemiológicos o de consumo de un alimento concreto. Por ello, los modelos 
predictivos deben ser diseñados de forma que sean fácilmente integrables dentro de un 
proceso de estimación del riesgo. Por último, la estimación del riesgo microbiano debe 
ser un proceso dinámico que sea actualizado conforme a las necesidades de la industria 
alimentaria y la evolución de la población. Los estudios a realizar en un futuro próximo 
deberán seguir estas pautas para garantizar un adecuado control del riesgo 





















































































PRIMERA: La duración de la fase de latencia de Listeria monocytogenes bajo 
condiciones de refrigeración, disminuye cuando existe una preincubación a bajas 
temperaturas y a medida que las diferencias de pH desde un medio de preincubación 
hacia otro de crecimiento son menores. Igualmente, la variabilidad de la fase de latencia 
disminuye, produciéndose en algunos casos una adaptación instantánea del 
microorganismo al medio de crecimiento. Los resultados obtenidos son de gran utilidad 
para estimar cuatitativamente el riesgo de Listeria monocytogenes en productos 
refrigerados o alimentos listos para el consumo. 
 
SEGUNDA: El modelo de Regresión Logística pone de manifiesto que a medida que las 
condiciones de temperatura, pH, ácido cítrico y ácido ascórbico se acercan a la zona de 
crecimiento/no crecimiento, pequeños cambios en los niveles de los factores influyen 
notablemente sobre la probabilidad de crecimiento de Listeria monocytogenes. A través 
de una adecuada combinación de factores ambientales se puede conseguir el 
establecimiento de formulaciones que garanticen la completa inhibición del crecimiento 
de Listeria monocytogenes en productos minimamente procesados. 
 
TERCERA: La utilización de modelos de Regresión Logística de Redes Neuronales 
unidad-producto constituye una novedosa y eficaz alternativa en comparación con los 
modelos de Regresión Logística cuadráticos y lineales, en la descripción de la interfaz 
de crecimiento/no crecimiento de Listeria monocytogenes, especialmente cuando existe 
un aumento del número de factores ambientales e interacción entre los mismos. 
 
CUARTA: Se ha encontrado una estrecha relación entre la tasa máxima de crecimiento 
de Listeria monocytogenes estimada por unidades de absorbancia y la estimada por 
recuento celular, lo que demuestra la validez de las técnicas turbidimétricas para la 
estimación del crecimiento microbiano. La relación entre ambos tipos de medidas se ve 
alterada cuando las condiciones de temperatura y pH del medio son limitantes para el 





QUINTA: La tasa máxima de crecimiento de Listeria monocytogenes estimada por el 
modelo de Superficie de Respuesta a partir de los datos transformados a recuento 
celular, se aproxima con mayor exactitud a los datos procedentes de la literatura 
científica y a las predicciones generadas por el software Growth Predictor, que las 
estimaciones obtenidas directamente a partir de datos de absorbancia. La temperatura y 
la concentración no disociada de ácido cítrico son los factores que poseen mayor 
influencia sobre la tasa máxima de crecimiento del microorganismo.  
 
SEXTA: El modelo de Redes Neuronales de tipo sigmoidal proporciona un mejor ajuste 
a los datos y una mayor capacidad de generalización para describir la evolución de la 
tasa máxima de crecimiento de Listeria monocytogenes, en comparación con los 
modelos de Superficie de Respuesta, Raíz Cuadrada, y Redes Neuronales de tipo 
potencial e híbrido, sin un incremento significativo del número de parámetros.  
 
SÉPTIMA: El nivel de microorganismos alterantes, entre 107-108 CFU/g, presenta una 
alta correlación con el deterioro de los atributos sensoriales de los espárragos blancos 
pasteurizados envasados en atmósfera modificada, produciendo un incremento del 
contenido de CO2 y una disminución del pH. Este alimento mantiene una calidad 
sensorial y microbiológica aceptable durante 13 días de almacenamiento a 4ºC.  
 
OCTAVA: El modelo de Ratkowsky proporciona un mejor ajuste que el modelo de 
Arrhenius, en la descripción de la evolución de la tasa máxima de crecimiento de 
Listeria monocytogenes, en función de la temperatura, en espárragos blancos 
pasteurizados.  
 
NOVENA: La tasa máxima de crecimiento de Listeria monocytogenes obtenida en 
espárragos blancos pasteurizados, es proporcional a la temperatura de almacenamiento, 
observándose la capacidad de supervivencia y crecimiento del microorganismo en el 
alimento a 4ºC, lo cual puede representar un riesgo para el consumidor en este tipo de 
productos. 
 
DÉCIMA: La Evaluación Cuantitativa de Riesgo Microbiológico (ECRM) realizada, 
muestra que los factores que presentan una mayor influencia sobre la estimación de la 
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concentración final de Listeria monocytogenes en espárragos blancos pasteurizados y el 
número de casos/población/año, son la temperatura y el tiempo de almacenamiento a 
nivel de consumo doméstico, seguido por la adaptación celular a diferentes temperaturas 
y pHs. Mediante las distribuciones de probabilidad obtenidas en la ECRM, se muestra 
que en un 0.7 % de los casos, Listeria monocytogenes superaría 100 CFU/g en el 
alimento de estudio en el momento de consumo, criterio propuesto como Objetivo de 
Seguridad Alimentaria (FSO). Por ello, con el fin de satisfacer este criterio, es necesaria 
la modificación de los factores que afectan al proceso. Así, la reducción de la 
temperatura (de 6,57ºC a 4ºC) y del tiempo de almacenamiento a nivel de consumo 
doméstico (de 240 h a 168 h), garantizaría que no se superase en ningún caso el criterio 
microbiológico mencionado.  
 
UNDÉCIMA: Durante el proceso de ECRM se ha puesto de manifiesto la falta de 
disponibilidad de datos que conlleva al establecimiento de una serie de asunciones para 
poder estimar el riesgo microbiológico sobre una población, lo que hace que necesite ser 
revisado y perfeccionado con datos mas fiables cuando estén disponibles. Por otro lado, 
la confección de nuevos modelos predictivos debe ir encaminada a su integración en el 
ámbito de la ECRM de modo que contribuyan de forma más eficiente a la gestión del 















En la presente Tesis doctoral se estudia el comportamiento de un microorganismo 
patógeno de interés alimentario, Listeria monocytogenes, a través del desarrollo de 
diferentes tipos de modelos predictivos y su posterior aplicación en un esquema de 
Evaluación Cuantitativa del Riesgo Microbiano (ECRM).  
En primer lugar, se procede a la estimación de los principales parámetros de 
crecimiento microbiano (fase de latencia, tasa máxima de crecimiento y densidad 
máxima de población), así como la probabilidad de crecimiento bajo diferentes 
condiciones ambientales sobre medios de cultivo. Posteriormente se monitoriza la 
calidad microbiológica y sensorial de espárragos blancos pasteurizados a diferentes 
temperaturas de almacenamiento, junto con la incidencia y evolución del crecimiento de 
L. monocytogenes. 
A través de la información obtenida, y junto con una recopilación de datos 
procedentes de la literatura científica, se aborda la aplicación de los modelos predictivos 
desarrollados en un esquema de ECRM mediante la estimación del número final de 
células presentes en el momento de consumo y el número de casos/año sobre una 
población. La metodología seguida en la presente Tesis doctoral constituye una vía 
relativamente sencilla de evaluar la seguridad microbiológica de un proceso alimentario 
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